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CAPÍTULO 1: INTRODUCCIÓN  
 
  2  
Elegir es inherente a la condición humana. Elegimos qué comer, qué vestir e 
incluso elegimos no elegir. Una de las elecciones más recurrentes en el ser humano es la 
del modo de transporte empleado para realizar un viaje. La elección modal es 
continuamente objeto de estudio, porque, además de elegir, tenemos la necesidad de 
entender por qué se producen las elecciones. A su vez, uno de los principales elementos 
de interés en la elección modal es el valor subjetivo del tiempo (VST). Este concepto se 
refiere a la disponibilidad individual a pagar por disminuir el tiempo de viaje en una 
unidad de tiempo (por ejemplo, en una hora). En esta tesis se plantean tres 
investigaciones, en las que se analiza la sensibilidad del VST, ante metodologías y 
contextos heterogéneos. 
En primer lugar, el modelo clásico de comportamiento del consumidor ha sido 
criticado por ser poco explicativo en el caso del transporte (Walker & Ben-Akiva, 2002). 
Sin embargo, se han podido distinguir dos tipos de modelos alternativos. Por un lado, 
aquellos que suponen que los bienes de consumo son continuos (Becker, 1965; DeSerpa, 
1971; Evans, 1972; Johnson, 1966; Oort, 1969). Por otro lado, los modelos de elección 
discreta, que suponen bienes de consumo de tipo discreto (Jara-Díaz & Farah, 1987; Train 
& McFadden, 1978). 
El método generalmente aceptado para calcular el VST es la relación marginal de 
sustitución entre el tiempo y el coste de viaje, a partir de modelos de elección discreta 
basados en la Teoría de la Utilidad Aleatoria. Sin embargo, una de las cuestiones que se 
plantean aún los modeladores a la hora de estimar un modelo es cómo introducir el coste 
dentro de las funciones de utilidad. La formulación microeconómica clásica (Train & 
McFadden, 1978) propone que la mejor forma de introducir el coste es dividiéndolo entre 
la tasa salarial. En algunas aplicaciones, se ha llegado incluso a utilizar el ingreso en lugar 
de la tasa salarial. Existe otra formulación (Jara-Díaz & Farah, 1987) que propone 
introducir el coste dividiéndolo entre la tasa de gasto, la cual se calcula como el cociente 
entre el ingreso y el tiempo disponible para gastar ese ingreso. 
De este modo, en la primera investigación se analiza cuál es la sensibilidad del 
VST ante la especificación microeconómica, es decir, el modelo de tasa de gasto, de tasa 
salarial o el de ingreso. Asimismo, también se analiza la sensibilidad del VST ante la 
especificación econométrica, empleando el logit jerárquico y el logit multinomial. El 
análisis empírico se llevó a cabo con datos procedentes de encuestas de preferencias 
reveladas a estudiantes de la Universidad de Cantabria (España). 
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En segundo lugar, una de las principales deficiencias de la teoría estándar del 
comportamiento racional es que no considera la heterogeneidad de los individuos 
procedente de sus percepciones y actitudes. En virtud de ello, distintas investigaciones, 
incidieron sobre la necesidad de incorporar explícitamente factores psicológicos 
subjetivos (actitudes y percepciones), ya que afectan al proceso de elección (Ben-Akiva 
& Boccara, 1995; McFadden, 1986; Mokhtarian & Salomon, 1997; Morikawa & Sasaki, 
1998). Un nuevo marco generalizado de utilidad aleatoria fue formulado e incluía diversas 
mejoras: utilizar el modelo logit mixto, combinar datos de preferencias reveladas y 
declaradas, emplear modelos de clases latentes y modelos de elección discreta con 
variables latentes (Ben-Akiva et al., 2002; Walker & Ben-Akiva, 2002). Los modelos de 
elección discreta con variables latentes, también conocidos como modelos de elección 
híbridos, permiten representar comportamientos de elección que consideran 
explícitamente factores psicológicos subjetivos. Estos modelos asumen como 
construcciones latentes las preferencias de los individuos, lo cual es habitual en los 
modelos de utilidad aleatoria, e identifican otras dos clases de factores latentes: actitudes 
y percepciones (Ben-Akiva et al., 1999). 
Los modelos de elección híbridos son actualmente una herramienta básica para 
comprender el comportamiento de elección de los individuos. Estos modelos se han 
utilizado para medir cómo influye la variación de los valores de las variables latentes en 
la elección del modo de transporte (Hess, Spitz, Bradley, & Coogan, 2018; Krueger, Vij, 
& Rashidi, 2018). A pesar de ello, el uso de los modelos de elección híbridos para simular 
distintas políticas de movilidad –dirigidas a modificar el comportamiento de elección 
modal— ha sido criticado. De hecho, el problema precisamente surge cuando los distintos 
escenarios se instrumentalizan a través de cambios en los valores de las propias variables 
latentes. Sin embargo, estas críticas no aplican cuando la simulación de políticas de 
movilidad se realiza mediante escenarios que alteran los valores de otras variables 
explicativas (Chorus & Kroesen, 2014). 
Por tanto, y a pesar de la creciente popularidad en el uso de los modelos de 
elección híbridos, sigue siendo necesario aportar evidencias empíricas sobre el impacto 
de incluir las variables latentes en la función de utilidad de los modelos de elección 
discreta. Fundamentalmente, se debería profundizar en la realización de análisis de 
sensibilidad del VST y de las elasticidades directas de la demanda, así como en la 
simulación de políticas de movilidad sostenible. Al mismo tiempo, no existe en la 
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literatura una clara definición del marco de actuación para recopilar la información 
requerida para estimar los modelos de elección híbridos, lo cual requiere complementar 
las tareas habituales de recolección de información con las necesarias para la obtención 
de los valores de los indicadores de percepción. 
El objetivo de la segunda investigación es satisfacer las necesidades existentes en 
la literatura respecto a los análisis de sensibilidad, la simulación de políticas de movilidad 
sostenible y la definición de una metodología de recolección de información. El análisis 
empírico se llevó a cabo con datos de preferencias reveladas de residentes en Santander 
(España). Se identificaron los indicadores de percepción, a través de un marco de 
actuación riguroso, asociados a las variables latentes definidas. Posteriormente, las 
variables latentes se incorporaron como variables explicativas en distintos modelos de 
elección discreta (logit multinomial y logit mixto). Finalmente, se realizó un análisis de 
sensibilidad (VST y elasticidades), así como la simulación de políticas de movilidad 
sostenible, con el fin de identificar el impacto que tenía la inclusión de variables latentes 
en la función de utilidad de los modelos de elección discreta. 
En tercer lugar, la movilidad compartida está en expansión, lo cual ha conllevado 
una amplia proliferación de investigaciones relacionadas con este sector (Tirachini, 
2019). Sin embargo, algunos autores han señalado la necesidad de persistir en la 
realización de este tipo de estudios, con el fin de conocer adecuadamente la motivación 
de ambos lados del mercado (Button, 2020). De este modo, la naturaleza inherentemente 
disruptiva de los mercados de movilidad compartida, así como los diferentes contextos 
existentes, han provocado que la competencia del ridesourcing (servicio de taxi 
individualizado prestado por empresas como Uber), con los modos de transporte 
convencionales, aún no haya sido definitivamente comprendida (Habib, 2019). Además, 
algunas investigaciones han sugerido, que una cuidadosa segmentación del mercado sería 
beneficiosa para mejorar el conocimiento sobre los factores que determinan la elección 
de este tipo de servicios (Ho, Hensher, Mulley, & Wong, 2018). En este sentido, Alemi, 
Circella, Mokhtarian & Handy (2018) evidenciaron la necesidad de segmentar a los 
individuos, si se quería entender claramente el funcionamiento de los mercados de 
ridesourcing. En definitiva, la elección que los usuarios hacen del ridesourcing, en lugar 
de optar por los modos de transporte convencionales, aún no ha sido suficientemente 
explorada y comprendida. De hecho, aún no existe en la literatura ningún estudio que 
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haya modelizado la elección modal del ridesourcing para distintas clases de usuarios, con 
datos provenientes de encuestas de preferencias reveladas. 
Por tanto, el objetivo de la tercera investigación es modelizar la elección modal 
del ridesourcing para distintas clases de usuarios, frente a otros modos de transporte 
alternativos, con el fin de entender por qué y quién elige este tipo de servicio. Para ello 
se desarrolló un estudio de elección de modo en la ciudad de Viña del Mar (Chile), 
mediante encuestas online de preferencias reveladas, realizadas a usuarios de 
ridesourcing. Posteriormente, se empleó un modelo de elección de clases latentes para 
modelizar la elección modal del servicio, frente al resto de modos de transporte 
alternativos relevantes (micro, taxi colectivo, y vehículo privado), para dos clases de 
usuarios. Finalmente, se realizó un análisis a partir de la caracterización de los individuos 
pertenecientes a cada clase latente, el cálculo de su VST y la simulación de distintos 
escenarios de tarificación de UberX. 
Finalmente, los capítulos correspondientes a cada investigación se estructuran de 
igual forma. Inicialmente, muestran un resumen de la propia investigación y la 
introducción. Después, se presenta la revisión de la literatura más relevante para esa 
investigación y la metodología empleada en cada caso. Posteriormente, se muestra el 
marco de actuación seguido para el diseño, implementación y análisis de la encuesta. 
Finalmente, se entregan y se discuten todos los resultados obtenidos. Además, en el 
último apartado se exponen las principales conclusiones. 
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CAPÍTULO 2: SENSIBILIDAD DEL VALOR SUBJETIVO DEL TIEMPO ANTE 
DIFERENTES MODELOS MICROECONÓMICOS  
 
  10  
RESUMEN 
El modelo clásico de comportamiento del consumidor ha sido criticado por ser 
poco explicativo en el caso del transporte. Sin embargo, los modelos de elección discreta 
se han presentado como modelos alternativos. Asimismo, el método generalmente 
aceptado para calcular el valor subjetivo del tiempo (VST) es la relación marginal de 
sustitución entre el tiempo y el coste de viaje, a partir de modelos de elección discreta. 
Sin embargo, los modeladores aún se cuestionan cuál es la mejor forma de introducir el 
coste dentro de las funciones de utilidad. 
De este modo, el objetivo de este capítulo es analizar la sensibilidad del VST ante 
distintas formas de introducir el coste dentro de las funciones de utilidad, empleando los 
modelos microeconómicos de tasa de gasto, de tasa salarial y de ingreso. 
Para ello se desarrolló un estudio de elección de modo en la ciudad de Santander 
(España). Inicialmente, se realizaron encuestas presenciales de preferencias reveladas a 
los estudiantes de la Universidad de Cantabria. A continuación, se emplearon dos tipos 
de modelos de elección discreta (logit multinomial y logit jerárquico), en los que se 
introdujo heterogeneidad entre los individuos. Finalmente, se calculó el VST para cada 
modelo estimado y se realizó un análisis de los valores obtenidos. 
Los resultados mostraron que los mejores modelos son los logit jerárquico, en 
cualquiera de las tres opciones de incorporación del coste a la función de utilidad. Los 
modelos contaron con las variables tiempo de viaje, coste (en las tres versiones utilizadas) 
y la posesión de dos o más automóviles para los modos coche-conductor y coche-
acompañante. El VST fue 5,46 €/hora en los logit multinomial y 5,43 €/hora en los logit 
jerárquico. Es decir, se obtuvieron menores VST para los logit jerárquico. Además, el 
hecho de que entre los distintos logit multinomial y logit jerárquico no existió variación 
en el VST, si se atiende a las distintas formas de introducir el coste, mostró que el 
comportamiento de los individuos fue muy homogéneo. Esto se reafirmó con el hecho de 
que ninguna de las interacciones consideradas resultó significativa. 
En definitiva, no existen diferencias en el VST, si atendemos a los distintos 
modelos microeconómicos y sus distintas formas de considerar el coste en las funciones 
de utilidad. Si bien sí que aparecen al comparar los modelos logit multinomial y logit 
jerárquico, ya que en estos últimos se obtienen unos VST inferiores. 
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2.1 INTRODUCCIÓN 
Los ahorros de tiempo suponen el mayor beneficio en la evaluación de proyectos 
de infraestructuras de transporte en cualquier lugar del mundo (Ortúzar & Willumsen, 
2008). Por este motivo sigue siendo de especial importancia en la literatura mundial su 
cálculo tanto en lo relativo al valor obtenido como al modo utilizado para hacerlo. El 
método generalmente aceptado para estimar el valor subjetivo del tiempo (VST) consiste 
en calcular la relación marginal de sustitución entre el tiempo y coste de viaje a partir de 
modelos desagregados de elección discreta, basados en la Teoría de la Utilidad Aleatoria, 
interpretándose su valor como la disposición a pagar para reducir el tiempo de viaje en 
una unidad de tiempo (por ejemplo, en una hora). 
La formulación microeconómica clásica (Train & McFadden, 1978) propone que 
la mejor forma de introducir el coste es dividiéndolo entre la tasa salarial, ya que supone 
que los individuos pueden elegir libremente el número de horas dedicadas al trabajo. En 
algunas aplicaciones se ha llegado a utilizar el ingreso en lugar de la tasa salarial. Existe 
otra formulación ampliamente utilizada en la literatura (Jara-Díaz & Farah, 1987) que 
propone introducir el coste dividiéndolo entre la tasa de gasto, que se calcula como el 
cociente entre el ingreso y el tiempo disponible para ello, ya que suponen que los 
individuos no pueden elegir libremente el número de horas dedicadas al trabajo. En este 
caso, lo relevante es el tiempo que los individuos tienen para gastar y no el propio ingreso. 
Este enfoque ha sido ampliamente utilizado ya que proporciona muy buenos resultados 
cuando se trabaja con individuos que tienen ingresos fijos (horas fijas de trabajo) (Cherchi 
& Ortúzar, 2002; Jara-Diaz & Ortúzar, 1989; Ortuzar, Roncagliolo, & Velarde, 1997). 
El estudio de la sensibilidad del VST respecto a distintas especificaciones 
econométricas se ha tratado en la literatura internacional en diversos trabajos previos 
(Gaudry, Jara-Diaz, & Ortuzar, 1989; Jara-Diaz & Ortúzar, 1989; Train & McFadden, 
1978), algunos de los cuales también tratan con una población compuesta por estudiantes 
universitarios (Coto Millán, Inglada, Pesquera, Sainz González, & Sánchez, 2007; 
González Marrero & Amador Morera, 2005; Henríquez, 2002; Rotaris, Danielis, & 
Rosato, 2012; Sainz González, 2005). Generalmente, los VST suelen ser inferiores 
cuando se considera el modelo de tasa de gasto para individuos con ingresos fijos 
(Cherchi & Ortúzar, 2002), y también para modelos en los que se emplean logit 
jerárquicos (HL), frente a aquellos en los que se emplean los logit multinomial (MNL) 
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(Henríquez, 2002). Sin embargo, los modeladores aún se cuestionan cuál es la mejor 
forma de introducir el coste dentro de las funciones de utilidad. 
De este modo, en este capítulo se analiza cuál es la sensibilidad del VST ante la 
especificación microeconómica, es decir, el modelo de tasa de gasto, de tasa salarial o el 
de ingreso. Asimismo, también se analiza la sensibilidad del VST ante la especificación 
econométrica, empleando el HL y el MNL. El análisis empírico se llevó a cabo con datos 
procedentes de encuestas de preferencias reveladas a estudiantes de la Universidad de 
Cantabria (España). 
El capítulo se organiza de la siguiente manera. En el segundo apartado se muestran 
los modelos microeconómicos asociados a las distintas formas de introducir el coste en 
la función de utilidad y aquellos modelos de elección discreta que van a ser 
posteriormente estimados. En el siguiente apartado se presentan los datos utilizados para 
realizar la aplicación empírica, así como un análisis de estos. Finalmente, se exponen los 
resultados de las estimaciones y su discusión, así como las principales conclusiones 
obtenidas.  
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2.2 REVISIÓN DE LA LITERATURA Y METODOLOGÍA 
Las bases teóricas del valor económico del tiempo han sido ampliamente 
estudiadas en las últimas décadas al considerarse el modelo clásico de comportamiento 
del consumidor poco explicativo en el caso del transporte (Walker & Ben-Akiva, 2002). 
La teoría en que se basan todos los modelos de demanda de transporte comparte tres 
supuestos básicos: 
1. Cada individuo asigna sus recursos con el fin de maximizar su utilidad o 
satisfacción personal. 
2. El tiempo constituye un recurso económico fundamental del que todos los 
individuos están dotados en la misma cantidad (24 horas diarias), pero, a 
diferencia del dinero (que es otro recurso básico), no puede ser 
almacenado y necesariamente debe ser transferido entre diferentes 
actividades que sean intercambiables en un momento dado, existiendo 
plena libertad para que los individuos lo asignen como precisen. 
3. Las distintas asignaciones de tiempo que realiza un individuo para una 
serie de actividades tienen distinto valor, que se puede medir en dinero. 
Los modelos que reconocen que el tiempo influye en las decisiones y en las 
restricciones a las que se enfrentan los consumidores son una alternativa al modelo clásico 
de comportamiento del consumidor. Dentro de ellos se distinguen fundamentalmente dos 
clases de modelos: 
1. Modelos clásicos: suponen que los bienes de consumo son de tipo 
continuo o divisible, e introducen el tiempo directamente en la función de 
utilidad (Becker, 1965; DeSerpa, 1971; Evans, 1972; Johnson, 1966; Oort, 
1969). 
2. Modelos de elección discreta: suponen bienes de consumo de tipo discreto 
(Jara-Díaz & Farah, 1987; Train & McFadden, 1978). 
En este capítulo nos centraremos en los modelos de Train & McFadden (1978) y 
Jara-Díaz & Farah (1987), ya que son los modelos que presentan la introducción del 
ingreso en la función de utilidad a través de la tasa salarial y la tasa de gasto. Hasta que 
Train & McFadden (1978) propusieron su modelo, la teoría clásica de maximización de 
la utilidad se llevaba a cabo con datos agregados, pero su gran aportación consistió en 
incorporar el transporte como un bien de elección discreta, diferenciándole así del resto 
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de bienes que se suponen continuos. Plantearon un modelo de elección entre bienes y ocio 
donde tratan de analizar cuál es el papel del salario en las decisiones de los consumidores 
cuando se enfrentan a un problema de elección de modo de transporte y cómo éste varía 
al considerar distintas formas funcionales en la función de utilidad que representa las 
preferencias individuales. 
Los modelos agregados de demanda se basan en relaciones observadas para 
promedios o agrupaciones de individuos en zonas, mientras que los modelos 
desagregados (elección discreta) tienen su fundamento en las elecciones observadas de 
viajeros individuales. Además, estos últimos consideran que los individuos toman 
decisiones en forma racional, es decir, maximizando su utilidad individual. Por este 
motivo, se denominan modelos de utilidad aleatoria (Manski, 1977). Las probabilidades 
de elección dependen del atractivo de cada modo y de las características socioeconómicas 
de las personas. Los modelos de elección discreta consideran a una población de 
individuos que actúan de manera racional en la maximización de su utilidad neta personal 
-homo economicus- sujetos a restricciones ambientales, legales, sociales, físicas o 
presupuestarias. Bajo este enfoque, el conjunto de alternativas sobre las cuales el 
individuo debe escoger está predeterminado, es decir, el efecto de las restricciones ya se 
ha tenido en cuenta, no afecta ni en la determinación del conjunto de alternativas 
disponibles, ni en el proceso de selección de la opción más conveniente.  
La teoría de la utilidad aleatoria supone que existe un cierto conjunto 
},....,{ 1 nAAA =  correspondiente a las alternativas disponibles para los individuos de la 
población. Para un individuo en particular, el conjunto de alternativas disponibles “q” es: 
AqA )( . Además, existe un conjunto X de vectores de características de los individuos 
y atributos, que se pueden medir para cada individuo. 
Debido a que el modelador no posee información completa existen situaciones en 
las cuales dos individuos, aparentemente idénticos y sometidos al mismo conjunto de 
alternativas, se comportan de manera diferente. Un individuo puede elegir una opción que 
no es la que otorga mayor utilidad según lo estimó el modelo, por lo que se agrega un 
término estocástico (
iq ) a la función de utilidad quedando de la siguiente forma:  
 
iqiqiq VU +=        (2.1) 
 










        (2.2) 
 
De esta forma, un individuo q escogerá Ai, si y solo si: 
 
jqiq UU  , )(qAAi       (2.3) 
 
Como se desconocen los términos estocásticos, se debe especificar una 
probabilidad de elección de Ai: 
 
( ) qAAVVprobP ijqiqiqjqiq −+= ,    (2.4) 
 
Basado en la teoría de la utilidad aleatoria, para el caso en el cual los factores 
aleatorios distribuyan Gumbel independiente e idéntico con media cero e igual varianza, 
se llegará al modelo MNL (McFadden, 1973). De este modo, la probabilidad de que un 






















 , donde 
6

 =    (2.5) 
y   es la desviación estándar común a los i . 
La propiedad más importante de este modelo es la independencia de alternativas 
irrelevantes, y se deriva de la hipótesis de que los i  son independientes. Esta propiedad 
consiste básicamente en que, si se toma la razón entre las probabilidades de escoger dos 
opciones, éstas no dependen de la utilidad de ninguna otra alternativa, lo que significa 
una ventaja ya que se pueden incluir nuevas opciones sin tener que recalibrar el modelo. 
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Sin embargo, si las alternativas están correlacionadas entre sí, el modelo falla entregando 
errores en la predicción. 
Para los casos en que las alternativas están correlacionadas se desarrolló el modelo 
HL (Ben-Akiva, 1972), el cual incorpora correlaciones entre los modos disponibles, 
agrupando en nidos o jerarquías a las alternativas correlacionadas (por ejemplo, en un 
nido de transporte público se podría incorporar el modo bus y el modo tren). Si el modelo 
es calibrado en forma secuencial como una serie de modelos MNL, la utilidad de la 
alternativa compuesta dentro de cada nido tiene la siguiente forma: 
 
WEMUU ii +=        (2.6) 
 
donde   y   son parámetros a estimar, W es el conjunto de los atributos comunes de las 
alternativas del nido y EMU es el valor esperado de la utilidad máxima entre las opciones 















VLnEMU /exp      (2.7) 
 
Es importante señalar que siempre debe cumplirse que 10   y, en el caso 
que exista solo un nivel jerárquico, si  =1 o  1 el modelo HL es matemáticamente 
equivalente al MNL (Hensher, 1998). En este caso conviene volver a estimar el modelo 
como MNL, ya que el HL es menos eficiente y requiere más parámetros. De existir más 
de un nivel jerárquico debe cumplirse que 1...0 21  S , en el que 1
corresponde al parámetro del nido más interno y S  del nido superior de cada rama del 
árbol. En el caso que 
ji    conviene colapsar el nido y si 1i , conviene colapsar el 
nido al nivel superior. Si el modelo es estimado en forma simultánea, como es el caso de 



























































  (2.8) 
 
donde, I es el nivel jerárquico inferior; S  es el nivel jerárquico superior; 
n
Z son los 
atributos de las alternativas disponibles en el nivel n y  ,,  son los coeficientes 
estimados. 
A la hora de realizar la estimación estadística de los modelos se debe considerar 







       (2.9) 
 
donde 
mqU es la utilidad percibida por el individuo q en el modo m; mx es el parámetro a 
calibrar para la variable x por el modo m; 
mqx es la variable dependiente de cada individuo 
q y modo m y mK  es la constante de penalidad modal para el modo m.  
Para estimar los parámetros de 
mqU , es decir mx  y mK , se utiliza un programa 
computacional llamado ALOGIT, el cual permite la formulación de modelos HL 
calibrando también los parámetros   asociados a cada nodo. Con estos parámetros se 
pueden realizar distintos test para encontrar la capacidad de predicción y robustez de los 
modelos con el fin de compararlos posteriormente (Ortúzar & Willumsen, 2008).  
 
  18  
2.3 DATOS 
En este apartado se detallan los principales aspectos relacionados con los datos 
que se han empleado en este capítulo. En primer lugar, se presenta el formulario de 
encuesta y la composición de la muestra. En segundo lugar, se presenta el análisis 
descriptivo de todos los datos recolectados. 
2.3.1. DISEÑO DE ENCUESTA 
Con el objetivo de estimar diversos modelos de partición modal se ha utilizado 
una base de datos con información proveniente de una encuesta de Preferencias Reveladas 
(PR). El formulario de encuesta original que se diseñó para este estudio se encuentra en 
la página 165 de este documento (Anexo 1). Esta encuesta fue realizada a estudiantes 
universitarios de la Universidad de Cantabria (España) en el año 2010. La muestra se 
compone de 662 observaciones correspondientes a los viajes realizados durante un día 
representativo por cada uno de los 212 individuos considerados. 
2.3.2. ANÁLISIS 
A continuación, se presentan algunas de las tablas correspondientes tanto al 
análisis teórico de las variables consideradas como al análisis estadístico de los datos 
disponibles para la realización del estudio empírico. En la Tabla 1 se recoge la definición 
de las variables obtenidas inicialmente a través de la encuesta, así como su importancia 
relativa, unidades y signo esperado (efecto sobre la utilidad de cada alternativa). Los 
criterios para asignar el nivel de importancia y el signo esperado de cada variable se 
traducen en que las variables con importancia alta serán consideradas como variables de 
política y aquellas que presentan signos negativos provocarán reducciones en la utilidad 
en los individuos. El nivel de importancia y el signo esperado permitirán que exista 
consistencia a lo largo del trabajo ya que facilitan la elección del modelo que mejor 
describe la realidad. 
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Tabla 1. Definición de variables, unidades, signos esperados e importancia 
Fuente: Elaboración propia 
 
En la Tabla 2 se presentan las variables generadas a partir de las variables 
iniciales, que se han intentado introducir directamente o a través de interacciones en las 
funciones de utilidad. 
  
 
1 El ingreso Bajo corresponde al rango 0-300 €, el ingreso Medio-Bajo corresponde al rango 300-600 €, el 
ingreso Medio corresponde al rango 600-1.000 €, el ingreso Medio-Alto corresponde al rango 1.000-1500 
€ y el ingreso Alto corresponde a más de 1.500 €. 
Variable Definición Unidades Signo Importancia 
EDAD Edad Años ? Baja 
CARNE Posesión de carné (0=No, 1=Si) - + Baja 
COCHE Posesión de coche (0=No, 1=Si) - + Alto 
GENERO Género (0=Hombre, 1=Mujer) - ? Baja 
NAUT Número de coches en el hogar Coches + Media 
INGREIN1 
Ingreso mensual individual  
(1=Bajo, 2=Medio-Bajo, 
3=Medio, 4=Medio-Alto. 5=Alto) 
€ + Media 
INGREHOG 
Ingreso mensual del hogar  
(1=Bajo, 2=Medio-Bajo, 
3=Medio, 4=Medio-Alto. 5=Alto) 
€ + Media 
ESTUDIOS Estudios (0=LADE, 1=LE) - ? Baja 
RESIDENCIA 
Residencia habitual  
(1=Santander, 2=Arco Bahía, 
3=Zona Oriental, 4=Zona 
Occidental, 5=Torrelavega) 
- ? Baja 
TVIA_(Modo) Tiempo de viaje Minuto - Alta 
COST_(Modo) Coste del viaje € - Alta  
MOTIVO 
Propósito del viaje  
(1=Casa, 2=Estudios, 3=Trabajo, 
4=Asuntos personales, 
5=Compras, 6=Ocio, 7=Sanidad, 
8=Otros) 
- ? Baja 
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Tabla 2. Definición de variables generadas, signos esperados e importancia 
Fuente: Elaboración propia 
 
  
Variable Definición Signo Importancia 
I1 




(Si tiene INGREIN medio-bajo=1; En 
caso contrario=0)  
? Baja 
I3 








(Si tiene INGREIN alto=1; En caso 
contrario=0)  
? Baja 
D1 (Si no tiene coche=1; En caso contrario=0) ? Baja 
D2 (Si tiene 1 coche=1; En caso contrario=0) ? Baja 
D3 
(Si tiene 2 o más coches=1; En caso 
contrario=0) 
? Baja 
D11 (Si tiene coche=1; En caso contrario=0) ? Baja 
I11 




(Si tiene INGREHOG medio-bajo=1; En 
caso contrario=0)  
? Baja 
I13 




(Si tiene INGREHOG medio-alto=1; En 
caso contrario=0)  
? Baja 
I15 
(Si tiene INGREHOG alto=1; En caso 
contrario=0)  
? Baja 
w Tasa salarial (€/minuto) ? Media 
COSW_(Modo) COST_(Modo)/w - Alta 
g Tasa de gasto (€/minuto) - Alta 
COSG_(Modo) COST_(Modo)/g - Alta 
COSING_(Modo) COST_(Modo)/INGREIN - Alta 
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La muestra contiene información sobre género, edad, estudios cursados, lugar de 
residencia y categoría de ingreso mensual (individual y familiar) a la que pertenece el 
individuo que realiza el viaje. Asimismo, se incluye información acerca de la 
disponibilidad de carné de conducir y de vehículo motorizado, del número de automóviles 
en el hogar de cada individuo, el motivo de cada viaje y la disponibilidad de cada modo 
de transporte así como la elección modal realizada, considerando modos de transporte 
puros y combinados (1=Caminata, 2=coche-conductor, 3=Coche-acompañante, 4=Moto, 
5=Bus urbano, 6=Bus interurbano, 7=Bicicleta, 8=Bus/Tren). Además, se incluye 
información sobre los niveles de servicio de los modos disponibles para cada uno de los 
viajes realizados (tiempo de viaje y coste). A continuación, se desarrolla el análisis 
estadístico realizado sobre las variables asociadas al tiempo y al coste de los viajes de la 
muestra obtenida (Tabla 3). Los costes asociados a los modos 1 y 3 son inexistentes. 
 
Tabla 3. Estadísticos descriptivos de variables relativas a niveles de servicio 
Fuente: Elaboración propia 
 
Variable Media Desviación estándar Máximo Mínimo 
TVIA_01 16.15 8.46 65 5 
COST_01 0 0 0 0 
TVIA_02 16.5 9.39 47 3 
COST_02 1.4 1.36 5.67 0.11 
TVIA_03 15.6 10.32 56 0 
COST_03 0 0 0 0 
TVIA_04 7.27 2.65 12 5 
COST_04 0.5 0.43 1.35 0.15 
TVIA_05 41.33 15.69 110 16 
COST_05 0.44 0.13 0.6 0 
TVIA_06 67.14 18.08 120 45 
COST_06 1.88 1.44 5.85 0.9 
TVIA_07 14.67 7.48 22 5 
COST_07 0.5 0 0.5 0.5 
TVIA_08 45.06 17.58 80 22 
COST_08 1.34 0.27 1.85 0.75 
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Con respecto a la partición modal, se puede observar en la Tabla 4 que de forma 
agregada el modo coche-conductor es el más utilizado (38.67%), siendo en el reparto 
modal mucho mayor el peso de los modos de transporte privados frente a los públicos. 
Este patrón de comportamiento respecto a la elección de modo de transporte es 
característico en el contexto europeo o norteamericano en contraste con el 
latinoamericano donde el uso del transporte público es mayor. 
 
Tabla 4. Partición modal 
Fuente: Elaboración propia 
 
Si se analizan los viajes realizados en cada modo en relación con su disponibilidad 
(Tabla 5), se observa que el modo coche-acompañante (87.94%) es el más utilizado 
mientras que el modo tren/bus (10.69%) es el menos utilizado. Además, los individuos 
que disponen de modos de transporte privados son los que menos eligen otra alternativa 
disponible, lo cual les caracteriza como usuarios cautivos. 
  
ID Modo Viajes % 
1 Caminata 110 16.62% 
2 Coche-conductor 256 38.67% 
3 Coche-acompañante 124 18.73% 
4 Moto 11 1.66% 
5 Bus Santander 81 12.24% 
6 Bus interurbano 54 8.16% 
7 Bicicleta 9 1.36% 
8 Tren/Bus 17 2.57% 
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Tabla 5. Elección de modo vs disponibilidad 
Fuente: Elaboración propia 
 
Como variables de elección, en la Tabla 6, se muestran los tiempos y costes 
promedio para los modos de transporte cuando son elegidos. Se aprecia que el mayor 
costo promedio es el del modo bus interurbano (1.88€). Además, el modo bus interurbano 
presenta los mayores tiempos promedio (67.44 minutos), lo cual justifica que sea elegido 
en pocas ocasiones cuando está disponible al tratarse de un modo muy poco atractivo. 
Asimismo, se debe señalar que el coste de la bicicleta (0.50 €) se refiere al uso de la 
bicicleta pública. En el momento en el que se realizó la encuesta, el Ayuntamiento de 
Santander estaba implementando una nueva política de transporte dirigida a incrementar 
el uso de la bicicleta mediante el alquiler de bicicletas públicas, especialmente en el 
campus de loa Universidad de Cantabria. Además, el bajo coste asociado con el servicio 
de transporte público (0.44 €) se debió a que estaba subsidiado para los estudiantes. 
  
ID Modo Disponibilidad % Elección % 
1 Caminata 346 20.22% 110 31.79% 
2 Coche-conductor 400 23.38% 256 64.00% 
3 Coche-acompañante 141 8.24% 124 87.94% 
4 Moto 26 1.52% 11 42.31% 
5 Bus Santander 338 19.75% 81 23.96% 
6 Bus interurbano 269 15.72% 54 20.07% 
7 Bicicleta 32 1.87% 9 28.13% 
8 Tren/Bus 159 9.29% 17 10.69% 
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Tabla 6. Tiempo y coste de viaje promedio 
Fuente: Elaboración propia  
ID Modo Coste Tiempo 
1 Caminata 0.00 16.15 
2 Coche-conductor 1.40 16.50 
3 Coche-acompañante 0.00 15.60 
4 Moto 0.50 7.27 
5 Bus Santander 0.44 41.33 
6 Bus interurbano 1.88 67.14 
7 Bicicleta 0.50 14.67 
8 Tren/Bus 1.34 45.06 
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2.4 RESULTADOS Y DISCUSIÓN 
Respecto al proceso seguido para la estimación de los modelos, se introducen 
inicialmente en los modelos MNL aquellas variables que se consideran más relevantes 
(variables de política), que en este caso son las asociadas a tiempos y costes de cada uno 
de los modos de transporte. Una vez que se determina que los parámetros asociados a las 
mismas presentan signos adecuados y que son estadísticamente significativos, se parte de 
este modelo base para ir añadiendo paulatinamente otras variables de menor importancia 
pero que nos permiten establecer funciones de utilidad más representativas del 
comportamiento de los individuos (Ortúzar & Willumsen, 2008). 
En este capítulo se siguieron estos pasos, una vez introducidos los tiempos y los 
costes en las funciones de utilidad se añadió el número de automóviles (directamente o a 
través de variables dummy construidas a tal efecto) y otras variables socioeconómicas de 
las que se disponía. Además, se introdujeron variables de interacción que recogían 
variaciones sistemáticas en los gustos de los individuos basadas en las categorías de 
ingresos (heterogeneidad sistemática), que no resultaron estadísticamente significativas, 
y se utilizaron parámetros específicos para las variables asociadas al tiempo de viaje en 
modos de transporte público y privado, lo cual funcionó con nuestra base de datos. 
Además, se debe señalar que se trabajó con el modelo de tasa de gasto, el modelo de tasa 
salarial y su degeneración (considerando el ingreso individual). 
Una vez obtenida la mejor especificación del modelo MNL se comprobaron 
distintas estructuras de correlación entre modos a través del modelo logit jerárquico (HL). 
Cabe destacar que se llegó a la mejor estructura mediante la aplicación de las condiciones 
de diagnosis relativas al término ϕ. 
En primer lugar, fue necesario estimar el modelo MNL incluyendo sólo constantes 
específicas para las funciones de utilidad de cada uno de los modos (Ki; i=1,…,8), que se 
utilizará para la posterior comparación de modelos y la realización de test estadísticos 
como el test de ajuste general, que nos permite determinar si es correcto incluir más 
variables explicativas (Ortúzar & Willumsen, 2008). 
Este modelo sólo se puede estimar si se establece una variable modal de 
referencia, ya que el modelo MNL funciona en base a diferencias, así que se decidió que 
la constante de referencia fuese la del modo 2 (coche-conductor), que es el modo más 
disponible y utilizado, por lo que su valor es cero. 
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Aplicando la metodología anterior, se obtuvieron las mejores especificaciones de 
las funciones de utilidad del modelo de tasa de gasto, el de tasa salarial y el de ingreso, 
respectivamente. Los principales resultados de estos modelos se presentan en la Tabla 7, 
en la que se observa que todas las variables presentan signos correctos. 
 
Tabla 7. Resultados de la estimación 
Fuente: Elaboración propia 
 
De este modo, las mejores funciones de utilidad serán aquellas que consideran las 
constantes modales para todos los modos2 (Ki), excepto para el de referencia, los tiempos 
de viaje, el coste ponderado por la tasa de gasto (excepto para lo que no tienen coste 
asociado) y la dummy que recoge si se tienen dos o más automóviles (sólo para los modos 
coche-conductor y coche acompañante).  
 
2i=1 es Caminata, i=2 es Coche-conductor, i=3 es Coche-acompañante, i=4 es Moto, i=5 es Bus 
Santander, i=6 es Bus interurbano, i=7 es Bicicleta e i=8 es Tren/Bus. 
 COSW COSG COSING 
 MNL HL MNL HL MNL HL 
Parámetro Valor t Valor t Valor t Valor  Valor t Valor t 
K1 10,3 0,10 0,06 0,20 0,03 0,10 0,06 0,20 0,03 0,10 0,06 0,20 
K2 - - - - - - - - - - - - 
K3 1,40 4,70 1,45 3,60 1,40 4,70 1,45 3,60 1,40 4,70 1,45 3,60 
K4 0,95 1,90 1,03 1,50 0,95 1,90 1,03 1,50 0,95 1,90 1,03 1,50 
K5 0,28 0,70 0,32 0,70 0,28 0,70 0,32 0,70 0,28 0,70 0,32 0,70 
K6 -0,22 -0,50 -0,22 -0,50 -0,22 -0,50 -0,22 -0,50 -0,22 -0,50 -0,22 -0,50 
K7 0,33 0,70 0,37 0,60 0,33 0,70 0,37 0,60 0,33 0,70 0,37 0,60 
K8 -1,24 -2,70 -1,30 -2,20 -1,24 -2,70 -1,30 -2,20 -1,24 -2,70 -1,30 -2,20 
Qtvia -0,02 -2,90 -0,02 -2,00 -0,02 -2,90 -0,02 -2,00 -0,02 -2,90 -0,02 -2,00 
Qcosg - - - - -0,003 -2,00 -0,003 -1,60 - - - - 
Qcosw -0,006 -2,00 -0,006 -1,60 - - - - - - -   
Qcosing - - - - - - - - -0,001 -2,00 -0,001 -1,60 
QD3 1,154 3,80 1,246 2,10 1,15 3,80 1,25 2,10 1,15 3,80 1,25 2,10 
ϕ - - 0,94 3,30 - - 0,94 3,30 - - 0,94 3,30 
VST 5,47 5,44 5,47 5,44 5,47 5,44 
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U (1) = K1 + Qtvia*TVIA_01     (2.10) 
U (2) = Qtvia*TVIA_02 + QCosg*COSG_02+ QD3 *D3 (2.11) 
U (3) = K3 + Qtvia*TVIA_03 + QD3*D3   (2.12) 
U (4) = K4 + Qtvia*TVIA_04 + QCosg*COSG_04  (2.13) 
U (5) = K5 + Qtvia*TVIA_05 + QCosg*COSG_05  (2.14) 
U (6) = K6 + Qtvia*TVIA_06 + QCosg*COSG_06  (2.15) 
U (7) = K7 + Qtvia*TVIA_07 + QCosg*COSG_07  (2.16) 
U (8) = K8 + Qtvia*TVIA_08 + QCosg*COSG_08  (2.17) 
 
A través de la utilización del modelo HL es posible relajar en parte el supuesto de 
independencia de las alternativas presente en el modelo MNL y además permite la 
correlación entre algunas de ellas, mediante la agrupación en uno o varios nidos. Se 
utilizaron los mejores modelos MNL obtenidos anteriormente para el modelo de tasa 
salarial, el de tasa de gasto y el de ingreso. Se probaron varias estructuras jerárquicas en 
las que se agrupaban las alternativas de distinta forma siguiendo criterios de similitud 
entre las mismas. En la mayoría de las estructuras consideradas se presentaron problemas 
de consistencia interna ya que el valor de los parámetros ϕ eran mayores a uno (Ortúzar 
& Willumsen, 2008). 
Finalmente, la mejor estructura jerárquica es la que considera un nido para los 
modos 1 y 3. Los signos de las variables son correctos, los parámetros asociados son 
estadísticamente significativos y el ϕ toma un valor entre cero y uno, siendo también 
estadísticamente significativos, lo cual indica que las estructuras son correctas. 
Además, si se observan los resultados de la Tabla 8 se constata que los valores 
para el test de razón de verosimilitud -LR(0)- y el test de ajuste general -LR(C)- son 
mayores que sus respectivos valores de la tabla de Chi-cuadrado así que las hipótesis 
nulas de cada uno de ellos son rechazadas, es decir, los modelos son mejores que el 
modelo de solo constantes y el modelo equiprobable, respectivamente. 
Para llevar a cabo la selección del mejor modelo se observa que todos los modelos 
entregan buenos resultados en relación con la significancia estadística de los parámetros 
introducidos en las funciones de utilidad, así como en el parámetro ϕ. En cuanto a la log-
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verosimilitud se observa que los modelos HL presentan un valor superior a los de los 
modelos MNL y en lo relativo a la prueba de ajuste general, LR(C), se encontró que todos 
los modelos son superiores al modelo de solo constantes y se rechaza la hipótesis de que 
el modelo no sea significativamente superior a éste. De manera que se puede concluir que 
los mejores resultados son los que entregan los modelos HL frente a los MNL, para los 
tres modelos considerados. A partir de las mejores especificaciones se calculó el valor 
subjetivo del tiempo en cada caso mediante la relación marginal de sustitución entre 
tiempo y coste. Los resultados obtenidos para el VST (5,44 € y 5,47 €) son similares a los 
alcanzados en otros estudios realizados para muestras compuestas por estudiantes 
universitarios (Coto Millán, Inglada, Pesquera, Sainz González, & Sánchez, 2007; 
González Marrero & Amador Morera, 2005; Henríquez, 2002; Rotaris, Danielis, & 
Rosato, 2012; Sainz González, 2005). 
 
Tabla 8. Criterios de selección del modelo 
Fuente: Elaboración propia  
 COSW COSG COSING 
Parámetro MNL HL MNL HL MNL HL 
l (0) -607,14 -607,14 -607,14 -607,14 -607,14 -607,14 
l (θ) -405,24 -405,22 -405,24 -405,22 -405,24 -405,22 
l (C) -418,26 -418,26 -418,26 -418,26 -418,26 -418,26 
ρ2 0,33 0,33 0,33 0,33 0,33 0,33 
ρ2 CORREG. 0,03 0,03 0,03 0,03 0,03 0,03 
LR (0) 403,80 403,84 403,80 403,84 403,80 403,84 
LR (C) 26,04 26,08 26,04 26,08 26,04 26,08 
χ2r-k;95% 7,81 7,81 7,81 7,81 7,81 7,81 
χ2r;95% 19,7 19,7 19,7 19,7 19,7 19,7 
Observaciones 662 662 662 662 662 662 
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2.5 CONCLUSIONES 
En primer lugar, los mejores modelos son los HL en cualquiera de las tres 
opciones de incorporación consideradas del coste a la función de utilidad. Esta selección 
se realiza en función de las pruebas elaboradas y el valor de las log-verosimilitudes, en 
donde los modelos HL alcanzan los mejores valores. 
Los modelos seleccionados finalmente contaban con las variables tiempo de viaje, 
coste (en las tres versiones utilizadas) y la posesión de 2 o más automóviles para los 
modos coche-conductor y coche-acompañante. Con lo anterior se obtuvieron modelos 
que cumplían con todos los test estadísticos y que tenían una verosimilitud de -405.24 y 
-405.22 para los MNL y los HL, respectivamente. 
En cuanto a las variables de la función de utilidad se ha demostrado que el tiempo 
de viaje y el coste -en los tres modelos considerados- siempre mantenían su 
significatividad al 95% para los MNL, pero en los HL el coste disminuía su 
significatividad. Además, la variable asociada al número de automóviles siempre es 
significativa y además presenta una importancia alta si atendemos al valor de su 
coeficiente. 
Con respecto al valor subjetivo del tiempo, se encontró que su valor es de 5.46 
€/hora en los MNL y 5.43 €/hora en los HL. Estos valores se ajustan tanto en su valor 
absoluto como relativo a los estudios previos (Cherchi & Ortúzar, 2002; González 
Marrero & Amador Morera, 2005) en los que siempre se obtienen menores VST para los 
modelos HL. Además, el hecho de que entre los distintos MNL y HL no exista variación 
en el VST, si consideramos las distintas formas de introducir el coste, muestra que el 
comportamiento de los individuos es muy homogéneo. Esto se reafirma con el hecho de 
que ninguna de las interacciones que se introdujo en las funciones de utilidad resultó 
significativa. 
En definitiva, no existen diferencias en el VST si atendemos a los distintos 
modelos microeconómicos y sus distintas formas de considerar el coste en las funciones 
de utilidad. Si bien sí que aparecen al comparar los modelos MNL y HL, en estos últimos 
se obtienen unos VST inferiores. 
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CAPÍTULO 3: EFECTO DE LA INCLUSIÓN DE VARIABLES LATENTES SOBRE 
EL VALOR SUBJETIVO DEL TIEMPO  
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RESUMEN 
La teoría estándar del comportamiento racional no es adecuada para modelar la 
elección individual del modo de transporte. La principal deficiencia es que no considera 
la heterogeneidad de los individuos procedente de sus percepciones y actitudes. Sin 
embargo, las variables latentes permiten incorporar las percepciones y actitudes de los 
individuos hacia las distintas alternativas de elección disponibles. De todos modos, aún 
persiste la necesidad de analizar el impacto que tiene la inclusión de las variables latentes 
en los modelos de elección de modo de transporte. 
El objetivo de este trabajo es determinar el impacto que tiene incorporar variables 
latentes, en los modelos de elección discreta, sobre el valor subjetivo del tiempo (VST), 
las elasticidades directas de la demanda, y el análisis de políticas de movilidad sostenible. 
Con este propósito, se presenta el estudio de elección modal realizado en la ciudad 
de Santander (España). Inicialmente, se identificaron los indicadores de percepción 
asociados a las variables latentes reconocidas (Seguridad y Comodidad-Confiabilidad-
Accesibilidad). Posteriormente, las variables latentes se incorporaron como variables 
explicativas en los modelos de elección discreta (logit multinomial y logit mixto). 
Finalmente, se realizó un análisis de sensibilidad (VST y elasticidades), así como la 
simulación de políticas de movilidad sostenible. 
Los resultados muestran que los modelos de elección híbridos (HCM), los cuales 
incorporan variables latentes como variables explicativas, tienen un fuerte impacto. En 
primer lugar, los HCM entregan mejores resultados en términos de ajuste del modelo. En 
segundo lugar, los HCM entregan valores menores para el VST de viaje en coche y 
valores mayores para el VST de viaje y el VST de espera del bus. En tercer lugar, los 
valores más altos para todas las elasticidades son obtenidos en el modelo logit mixto con 
variables latentes, excepto en la elasticidad directa para el tiempo de viaje en coche. 
Finalmente, se puede concluir que la inclusión de variables latentes y el uso del 
logit mixto tiende a aumentar los cálculos sobre la sensibilidad de los usuarios, así que 
los resultados de estos modelos deben ser tomados con cautela. Además, los HCM 
amplifican el impacto de las políticas de movilidad urbana sostenible, sobre las cuotas de 
mercado de cada modo de transporte, y sobrevaloran las reacciones en el comportamiento 
de viaje de los individuos. Es decir, los HCM sobrevaloran el efecto de las políticas de 





La teoría estándar del comportamiento racional no es adecuada para modelar la 
elección individual del modo de transporte. La principal deficiencia es que no considera 
la heterogeneidad de los individuos procedente de sus percepciones y actitudes. En virtud 
de ello, distintas investigaciones, realizadas a finales del siglo pasado, ya incidieron sobre 
la necesidad de incorporar explícitamente factores psicológicos subjetivos (actitudes y 
percepciones), porque afectan al proceso de elección (Ben-Akiva & Boccara, 1995; 
McFadden, 1986; Mokhtarian & Salomon, 1997; Takayuki Morikawa & Sasaki, 1998). 
A partir de estos estudios iniciales, se formuló un nuevo marco generalizado de 
utilidad aleatoria. El objetivo era superar las limitaciones del modelo estándar mediante 
diversas mejoras: utilizar estructuras de error flexibles –logit kernel o logit mixto—, 
combinar datos de preferencias reveladas y declaradas, emplear modelos de clases 
latentes y modelos de elección discreta con variables latentes (Ben-Akiva et al., 2002; 
Walker & Ben-Akiva, 2002). Los modelos de elección discreta con variables latentes, 
también conocidos como Hybrid Choice Models (HCM3), permiten representar 
comportamientos de elección que consideran explícitamente factores psicológicos 
subjetivos. Estos modelos asumen como construcciones latentes las preferencias de los 
individuos, lo cual es habitual en los modelos de utilidad aleatoria, e identifican otras dos 
clases de factores latentes: actitudes y percepciones (Ben-Akiva, Walker, et al., 1999). 
La Figura 1 muestra el marco general de actuación en los HCM (las elipses y los 
rectángulos representan variables no observables y observables, respectivamente). Las 
características de los individuos y los atributos de las alternativas no sólo afectan a las 
preferencias, sino también a las actitudes y percepciones, las cuales a su vez también 
afectan a las preferencias y, por tanto, a la elección de los individuos. Las actitudes y las 
percepciones no son directamente medibles, pero sí los indicadores asociados a ellas. Por 
esta razón, se pueden definir variables latentes que reflejen actitudes o percepciones (por 
ejemplo, seguridad, comodidad o confiabilidad) para explicar los valores medidos de los 
indicadores, y así cuantificarlas e incluirlas como variables explicativas de la elección. 
 
3 En rigor, los HCM no sólo hacen referencia a los modelos de elección discreta con variables latentes, sino también a 
los modelos de elección discreta de clases latentes (Ben-Akiva et al., 2002). En este capítulo, el término HCM se 
empleará exclusivamente para referirse a los modelos de elección discreta con variables latentes. 
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Fuente: Elaboración propia (Adaptado de Ben-Akiva, Walker, et al. (1999)) 
 
Los HCM actualmente son una herramienta básica para comprender el 
comportamiento de elección de los individuos, aunque no son la única forma de 
considerar aspectos psicológicos subjetivos. En ocasiones, los modelos de utilidad 
aleatoria han incorporado directamente variables asociadas al bienestar subjetivo de los 
individuos o a su propia felicidad (Ben-Akiva et al., 2012). Asimismo, la mayor parte de 
las aplicaciones de HCM han considerado especificaciones lineales de la función de 
utilidad, aunque en algún caso han sido reemplazadas por especificaciones no lineales (J. 
Kim, Rasouli, & Timmermans, 2014b, 2016). 
Por otro lado, los HCM también se han utilizado para medir cómo influye la 
variación de los valores de las variables latentes en la elección del modo de transporte 
(Hess, Spitz, Bradley, & Coogan, 2018; Krueger, Vij, & Rashidi, 2018). A pesar de ello, 
el uso de los HCM para simular distintas políticas de movilidad –dirigidas a modificar el 
comportamiento de elección modal— ha sido criticado. De hecho, el problema 
precisamente surge cuando los distintos escenarios se instrumentalizan a través de 
cambios en los valores de las propias variables latentes. Sin embargo, estas críticas no 
aplican cuando la simulación de políticas de movilidad se realiza mediante escenarios que 
alteran los valores de otras variables explicativas (Chorus & Kroesen, 2014). 
Indicadores de 
actitud 
Características de los individuos 
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Sin embargo, y a pesar de la creciente popularidad en el uso de los HCM, sigue 
siendo necesario aportar evidencias empíricas sobre el impacto de incluir las variables 
latentes en la función de utilidad de los modelos de elección discreta. Fundamentalmente, 
se debería profundizar en la realización de análisis de sensibilidad del valor subjetivo del 
tiempo y de las elasticidades, así como en la simulación de políticas de movilidad 
sostenible. Al mismo tiempo, no existe en la literatura una clara definición del marco de 
actuación para recopilar la información requerida para estimar los HCM, lo cual requiere 
complementar las tareas habituales de recolección de información con las necesarias para 
la obtención de los valores de los indicadores de percepción. 
El objetivo de este trabajo es satisfacer las necesidades existentes en la literatura 
respecto a los análisis de sensibilidad, la simulación de políticas de movilidad sostenible 
y la definición de una metodología de recolección de información. Con este propósito, se 
presenta el estudio de elección modal realizado en la ciudad de Santander, una ciudad de 
tamaño medio ubicada en el Norte de España. En primer lugar, se identifican los 
indicadores de percepción, a través de un marco de actuación riguroso, asociados a las 
variables latentes definidas. Posteriormente, las variables latentes se incorporan como 
variables explicativas en distintos modelos de elección discreta (logit multinomial y logit 
mixto). Finalmente, se realiza un análisis de sensibilidad (valor subjetivo del tiempo y 
elasticidades), así como la simulación de políticas de movilidad sostenible, con el fin de 
identificar el impacto que tiene la inclusión de variables latentes en la función de utilidad 
de los modelos de elección discreta. 
Este trabajo se estructura de la siguiente forma. En el siguiente apartado se 
presenta la revisión de la literatura en el ámbito de los HCM, haciendo hincapié en los 
estudios relacionados con la elección modal. En el apartado 3, se muestra la metodología 
empleada para la estimación de los HCM, tanto en lo relativo a los modelos MIMIC 
(Múltiples Indicadores y Múltiples Causas) como a los modelos de elección discreta. En 
el apartado 4, se presenta el marco de actuación seguido para identificar las variables 
latentes, y los indicadores de percepción asociados a ellas, así como el diseño, 
implementación y análisis de la encuesta. En el apartado 5, se presentan los resultados 
obtenidos para todas las estimaciones, así como los valores subjetivos del tiempo y las 
elasticidades para cada modelo. En el apartado 6, se muestra la discusión de los resultados 
y las simulaciones de políticas de movilidad sostenible. Finalmente, en el último apartado 
se exponen las principales conclusiones.  
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3.2 REVISIÓN DE LA LITERATURA 
La formación de preferencias en el modelo estándar de comportamiento racional 
ha mostrado anomalías, aunque estas no han implicado el rechazo del propio modelo. Sin 
embargo, las investigaciones realizadas para intentar solventar estas falencias han 
posibilitado el desarrollo de nuevos marcos teóricos y metodologías de modelación. 
Algunas de estas innovaciones han facilitado la incorporación de factores psicológicos 
subjetivos a través de construcciones latentes, las cuales permiten cuantificar las actitudes 
y las percepciones, como es el caso de los HCM. De este modo, se ha intentado dar 
respuesta a una de las mayores limitaciones detectada por los principales investigadores 
en este campo (Ben-Akiva, McFadden, et al., 1999). 
 










Fuente: Elaboración propia (Adaptado de Ben-Akiva, McFadden, et al., (1999)) 
 
La Figura 2 muestra el esquema de modelación en los HCM (las elipses y los 
rectángulos representan variables no observables y observables, respectivamente; la 
flecha discontinua representa una ecuación de medición –relación entre las variables 
latentes y sus indicadores—; las flechas continuas representan una ecuación estructural –










Modelo de elección discreta 
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se caracterizan por incorporar en los modelos de elección discreta elementos tangibles –
atributos de las alternativas y características socioeconómicas de los individuos—, e 
intangibles -variables latentes asociadas a actitudes y percepciones individuales—. En 
segundo lugar, las variables latentes no pueden ser medidas en la práctica, a diferencia de 
los indicadores, cuyos valores se pueden obtener mediante encuestas individuales. Por 
esta razón, los HCM incorporan los indicadores en el modelo de variables latentes, ya que 
son manifestaciones de las propias variables latentes. En cualquier caso, existe una 
dificultad intrínseca para medir variables latentes, que puede deberse a diversas causas: 
inexistencia de escala de medición, diferencias en la percepción individual, o 
desconocimiento de su propia existencia (Ben-Akiva, Walker, et al., 1999). 
Los primeros resultados obtenidos con los HCM mostraron una mejora en el poder 
explicativo y en las especificaciones, respecto a los modelos de elección discreta sin 
variables latentes, aunque también requerían un enorme esfuerzo computacional, no 
siempre al alcance de todos los investigadores (Ben-Akiva, Walker, et al., 1999). Sin 
embargo, las limitaciones teóricas y metodológicas se han ido superando, a la vez que lo 
hacían las existentes para su aplicación empírica, causadas por las limitaciones del 
software, lo cual ha facilitado un auge en el uso de estos modelos (Vij & Walker, 2016). 
Asimismo, los HCM también se han utilizado en mayor medida debido a que es un 
método válido para la corrección de la endogeneidad en modelos de elección discreta 
(Fernández-Antolín, Guevara, de Lapparent, & Bierlaire, 2016; Guevara, 2015; Palma et 
al., 2016). 
De este modo, la inclusión de elementos subjetivos en los modelos de elección 
discreta ha resurgido con fuerza en la literatura internacional. Este mayor empleo de los 
HCM, no solo se ha producido en el área de la ingeniería de transporte –principal 
locomotora de esta área del conocimiento—, sino también en otras áreas en las que 
igualmente se persigue la modelación de elecciones individuales, como es el caso del 
marketing y la economía. En estos ámbitos, se han desarrollado diversos estudios: 
determinación de la probabilidad de elección del proveedor de la televisión por cable, 
considerando variables latentes asociadas al nivel de satisfacción y al coste del cambio de 
proveedor, así como la modelación de la elección del proveedor de salud, considerando 
variables latentes asociadas al nivel de satisfacción con el coste del seguro y con la 
cobertura (Ashok, Dillon, & Yuan, 2002); modelación de la probabilidad de participación 
en actividades de ocio los fines de semana en base a distintos estados de ánimo, 
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caracterizados por emociones positivas (felicidad) o negativas (dolor, tristeza, cansancio 
o estrés) (Enam, Konduri, Pinjari, & Eluru, 2018); análisis de la elección del destino de 
compras, incluyendo variables latentes vinculadas al estilo de vida y a las promociones 
existentes (Mahpour, Mamdoohi, HosseinRashidi, Schmid, & Axhausen, 2018); estudio 
de la elección de comida en el hogar, empleando variables latentes relacionadas con el 
nivel de calorías, el tiempo de cocinado, o la sensibilidad a la comida italiana o asiática, 
y a la actitud ante la propia elaboración de comida (O’Neill, Hess, & Campbell, 2014); 
determinación de preferencias en el consumo de vino, definiendo dos variables latentes 
vinculadas con la socialización y el entusiasmo del consumidor respecto al producto 
(Palma, Ortúzar, Rizzi, & Casaubon, 2018); elección de empleo realizada por estudiantes 
de doctorado, utilizando dos variables latentes asociadas a las condiciones de trabajo y al 
nivel en el ranking de la institución oferente (Rungie, Coote, & Louviere, 2012). 
Asimismo, dentro del campo de la economía ambiental también se pueden encontrar 
varios estudios: conservación de especies amenazadas, considerando una variable latente 
asociada a la aversión al riesgo (Bartczak, Mariel, Chilton, & Meyerhoff, 2016); mejoras 
en la calidad del agua, incluyendo una variable latente relacionada con las políticas que 
conllevan un coste (Hess & Beharry-Borg, 2012); cambios en el uso del suelo, asumiendo 
una variable latente asociada a la propensión al riesgo (Mariel & Meyerhoff, 2016). 
En el ámbito de la ingeniería de transporte es donde se han desarrollado más 
estudios empleando HCM. De este modo, podemos encontrar trabajos sobre la elección 
de aeropuerto y aerolínea por parte de los pasajeros, incluyendo variables latentes 
relacionadas con la conveniencia de acceso al aeropuerto, la calidad del servicio en las 
instalaciones y el nivel de satisfacción (Jung & Yoo, 2016). Asimismo, existen trabajos 
sobre la elección de modo de transporte por parte de los agentes de carga, manejando 
variables latentes relacionadas con las actitudes hacia el tiempo, puntualidad y riesgo de 
pérdida o daño de la carga (Bergantino, Bierlaire, Catalano, Migliore, & Amoroso, 2013). 
Sin embargo, donde más trabajos encontramos, dentro de este ámbito de la 
ingeniería de transporte, es en el área de la movilidad de las personas por vía terrestre. 
Por un lado, se pueden distinguir estudios desarrollados sobre la adquisición de vehículos 
eléctricos, o que consumen combustibles alternativos, y que consideran distintas clases 
de variables latentes: aquellas asociadas a la actitud ante la propiedad o el alquiler del 
vehículo, a su conveniencia, o al uso previo de una clase determinada de vehículo 
(Glerum, Stankovikj, Thémans, & Bierlaire, 2014; Liao, Molin, Timmermans, & van 
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Wee, 2019; Valeri & Cherchi, 2016), las asociadas a la actitud ante aspectos 
medioambientales, económicos, o tecnológicos, los cuales están relacionados con la 
batería, con el propio valor de innovación del vehículo o la seguridad operacional (F. J. 
Bahamonde-Birke & Hanappi, 2016; Bolduc & Alvarez-Daziano, 2010; Bolduc, 
Boucher, & Alvarez-Daziano, 2008; Daziano, 2012; J. Kim, Rasouli, & Timmermans, 
2014a; J. Kim et al., 2016; Mabit, Cherchi, Jensen, & Jordal-Jørgensen, 2015), las 
asociadas a diferentes segmentos de consumidores –tendentes al uso del transporte 
público, protectores del medio ambiente, preocupados por la seguridad, sensibles a altos 
precios, y los que valoran la relación calidad-precio— (Daziano, 2015). Por otro lado, 
también se han realizado estudios sobre la elección de aparcamiento, considerando dos 
variables latentes asociadas a las actitudes ante la aversión al riesgo y ante el cuidado del 
coche (Soto, Márquez, & Macea, 2018); sobre la aceptabilidad de la introducción de 
peajes en autopistas interurbanas, considerando una variable relacionada con la actitud 
ante la legitimidad del peaje (Di Ciommo, Monzón, & Fernandez-Heredia, 2013); sobre 
la frecuencia de uso semanal de un servicio de taxi compartido, considerando dos 
variables latentes asociadas con las actitudes hacia el propio servicio de taxi compartido 
y hacia el ridesharing (Al-Ayyash, Abou-Zeid, & Kaysi, 2016).  
Además, se pueden identificar diversos estudios sobre la elección de ruta: para 
taxis compartidos, considerando tres variables latentes asociadas con la conveniencia, la 
seguridad y la confiabilidad (Domarchi, Coeymans, & Ortúzar, 2019); para ciclistas, 
asumiendo tres variables latentes relacionadas con el status del ciclista, las restricciones 
externas y la condición física (Motoaki & Daziano, 2015a); para los commuters, 
utilizando cinco variables latentes asociadas con la memoria, el hábito, la familiaridad, la 
capacidad espacial y las habilidades para ahorrar tiempo (Prato, Bekhor, & Pronello, 
2012). Del mismo modo, se han realizado estudios con HCM para determinar la elección 
de vivienda: considerando dos variables latentes asociadas a la oferta realizada por cada 
agente y al resultado esperado de una subasta no observada (Hurtubia & Bierlaire, 2014); 
incluyendo cuatro variables latentes asociadas a la satisfacción con el actual viaje al 
trabajo, la movilidad geográfica, la satisfacción con el área actual de residencia y la 
percepción sobre la calidad de vida del área (Kitrinou, Polydoropoulou, & Bolduc, 2010).  
En relación con la seguridad de los usuarios de transporte, se han realizado 
también diversos estudios considerando HCM: elección de alternativa de cruce para 
peatones atravesando una carretera urbana, incorporando variables latentes asociadas a la 
 
  42  
seguridad operacional (safety), la seguridad física (security) y la atractividad de cada 
alternativa de paso (Cantillo, Arellana, & Rolong, 2015); elección de tren, incluyendo dos 
variables latentes asociadas a la desconfianza y a la preocupación sobre la privacidad, la 
seguridad y la libertad (Daly, Hess, Patruni, Potoglou, & Rohr, 2012); elección de vías 
por parte de ciclistas, considerando una variable latente asociada a la seguridad percibida 
de la vía de circulación (Rossetti, Guevara, Galilea, & Hurtubia, 2018); elección de 
comportamiento de cruce en intersecciones señalizadas, empleando cinco variables 
latentes asociadas a la seguridad, conformidad, confort, flexibilidad e inalterabilidad 
(Zhou, Liu, Wang, & Zhang, 2013) 
Asimismo, los HCM también han sido empleados para estudiar el uso de modos 
de transporte emergentes, como el car-sharing o el ridehailing. Es posible distinguir 
diversos trabajos, sobre la disposición a utilizar este tipo de servicios más sostenibles, en 
base al número de variables latentes consideradas: una variable latente asociada al nivel 
de satisfacción con los patrones de viaje actuales (Efthymiou & Antoniou, 2016); dos 
variables latentes asociadas con el nivel de satisfacción respecto a las opciones de 
movilidad actuales y con la incertidumbre de no disponer de coche (J. Kim, Rasouli, & 
Timmermans, 2017a); cuatro variables latentes asociadas con la intrínseca preferencia 
por conducir, la actitud favorable al medio ambiente, el valor simbólico de los coches y 
la privacidad (J. Kim, Rasouli, & Timmermans, 2017b); dos variables latentes asociadas 
a la actitud favorable al medio ambiente y a la propensión a un estilo de vida neo-urbano 
(Vinayak et al., 2018); cuatro variables latentes asociadas a la privacidad, astucia 
tecnológica, propensión a la búsqueda de diferentes estilos de vida y propensión a un 
estilo de vida verde (Lavieri & Bhat, 2019). 
La cantidad y variedad de trabajos, señalados hasta el momento, muestra 
claramente que el uso de los HCM se ha incrementado exponencialmente en los últimos 
años. Este hecho ha propiciado que se haya utilizado, de acuerdo con los diferentes 
ámbitos de estudio, una gran diversidad de variables latentes, de modelos de elección 
discreta, y de enfoques de estimación de los modelos. El presente trabajo se centra en la 
elección de modo de transporte, en cuyo ámbito se ha producido igualmente un 
incremento en el uso de los HCM. Del mismo modo, las variables latentes, los modelos 
de elección discreta y los enfoques de estimación de los modelos también han variado 
entre los diferentes estudios de elección modal realizados. 
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La Tabla 9 muestra un resumen de las principales investigaciones, relacionadas 
con la elección del modo de transporte, en las que los HCM son empleados. En esta tabla, 
se identifican los autores, la tipología de los datos, los modelos de elección discreta, el 
enfoque de estimación de los modelos, y las propias variables latentes consideradas en 
cada caso de estudio. Atendiendo a todas las características señaladas, se puede observar 
que predomina la diversidad, ya que el contexto de cada trabajo y el objetivo de cada 
investigación determina el empleo de diferentes instrumentos. 
En primer lugar, los datos utilizados en este tipo de investigaciones han sido 
principalmente de preferencias reveladas y de carácter urbano, al igual que los que se 
emplean en el presente trabajo. Sin embargo, en los últimos años ha aumentado el uso de 
datos de preferencias declaradas en esta clase de investigaciones. En segundo lugar, los 
modelos de elección discreta más empleados han sido el logit multinomial y el logit 
mixto, los cuales son utilizados también en este estudio. Aunque el uso de otros modelos 
ha sido posible, como el logit binario o el probit multinomial, su utilización ha sido 
marginal. En tercer lugar, la estimación de los modelos ha seguido tanto un enfoque 
secuencial, el cual es utilizado en este trabajo, como uno simultáneo. Ambos enfoques 
han sido utilizados en gran cantidad de estudios, pero el enfoque simultáneo ha 
experimentado un auge en los últimos años. Este hecho se ha debido a la disponibilidad 
de software mejorado, el cual permite implementar el enfoque simultáneo en situaciones 
anteriormente restringidas al uso del enfoque secuencial. Sin embargo, el enfoque 
simultáneo sigue siendo muy demandante en términos computacionales, así que persisten 
contextos en los que el enfoque secuencial sigue siendo la mejor opción disponible. 
Finalmente, la definición de variables latentes ha sido muy diversa. Por un lado, en 
algunos casos las variables latentes no han sido puras, sino que se han formado a partir 
de la combinación de dos variables latentes puras, por ejemplo, confort-conveniencia. Por 
otro lado, a pesar de no haberse incluido todas las variables latentes en todos los estudios, 
el abanico de las que se han considerado no es muy amplio. Además, dentro de este 
abanico, ha sido posible identificar un grupo predominante: seguridad, confort, 
conveniencia (flexibilidad puede considerarse como una variable latente similar), 
confiabilidad y accesibilidad. De este modo, se puede concluir que no existe en la 
literatura ninguna variable latente predefinida para los estudios de elección de modo de 
transporte en el ámbito urbano, ni una metodología única, en todo caso depende de las 




Tabla 9. Aplicaciones de HCM en contextos de elección modal 
Autor Datos Elección Enfoque Variables latentes 
Gutiérrez et al. (2020) PD urbano ML Simultáneo Conveniencia, seguridad (safety/security) 
Paix et al. (2020) PR/PD urbano ML Simultáneo Calidad de la infraestructura, conectividad, pro-bicicleta 
Tarabay & Abou-Zeid (2019) PD urbano BL Simultáneo Pro-ridesourcing 
Hess et al. (2018) PR/PD interurbano ML Simultáneo Sociabilidad, pro-coche, privacidad, pro-tecnología 
Márquez et al. (2018) PD urbano MNL/ML Simultáneo Confort y seguridad 
Sarkar & Mallikarjuna (2018) PR urbano MNL Simultáneo Confort y flexibilidad 
Cheng et al. (2017) PR urbano MNL Secuencial 
Confort, conveniencia, confiabilidad, flexibilidad, seguridad, 
pro- medioambiente 
Cheng et al.(2016) PR urbano MNL Secuencial 
Confort, conveniencia, confiabilidad, flexibilidad, seguridad, 
pro-medioambiente 
Fernández-Antolín et al.(2016) PR urbano MNL Simultáneo Pro-coche 
Daziano & Rizzi (2015) PR interurbano BL Simultáneo Confort, seguridad (security/safety) 
Kamargianni et al. (2015) PD urbano MNP Simultáneo Seguridad, estilo de vida sostenible, pro-deporte 
Comendador et al. (2014) PR urbano ML Secuencial 
Confort, diversidad urbana y no residencial, accesibilidad al 
trabajo 
Glerum et al. (2014) PR interurbano MNL Simultáneo Confort del transporte público 
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PR: Preferencias Reveladas; PD: Preferencias Declaradas; MNL: logit multinomial; ML: logit mixto; MNP: probit multinomial; BL: logit binario 
Fuente: Elaboración propia 
Kamargianni et al. (2014) PR urbano MNL Simultáneo Pro-caminar, padres pro-caminar 
Maldonado-Hinarejos et al. (2014) PD urbano MNL Secuencial Pro-bicicleta, imagen, contexto y estrés 
Márquez et al. (2014) PD interurbano ML Simultáneo Seguridad y confort 
Paulssen et al. (2014) PR urbano ML Simultáneo Confort-Conveniencia, flexibilidad, propiedad 
Atasoy et al. (2013) PR interurbano MNL Simultáneo Pro-coche, preocupación medioambiental 
Kim et al. (2012) PD urbano MNL Simultáneo Pro-medioambiente, No pro-coche, pro-fluvial 
Galdames et al. (2011) PR urbano MNL Secuencial Actitud, afección, hábito 
Raveau et al (2010) PR urbano ML 
Secuencial/ 
Simultáneo 
Confiabilidad, Accesibilidad-Confort, Seguridad 
Tam et al. (2010) PR urbano MNL Secuencial Satisfacción 
Yáñez et al. (2010) PR urbano ML Secuencial Confiabilidad, Confort-Seguridad, Accesibilidad 
Yang et al. (2009) PR urbano BL Secuencial Confort, seguridad, conveniencia, economización y flexibilidad 
Temme et al. (2008) PR urbano MNL Simultáneo Flexibilidad, Conveniencia-Confort, Seguridad 
Vredin et al. (2006) PR interurbano MNP Secuencial 
Pro-medioambiente, seguridad, confort, conveniencia y 
flexibilidad 
Morikawa et al. (2002) PR/PD interurbano MNL Secuencial Confort, Conveniencia 




Igualmente, el alcance de los resultados entregados en estos estudios fue dispar. 
Principalmente, sólo se presentaron las estimaciones de los modelos, aunque la Tabla 10 
recoge aquellos que incluyeron resultados complementarios (valor subjetivo del tiempo, 
elasticidades, simulación de políticas de movilidad). Concretamente, la simulación de 
políticas de movilidad ya ha sido empleada en el área de la elección modal, con el fin de 
medir el impacto de las políticas sobre el comportamiento de los individuos, antes de su 
implementación (Cordera, Dell’Olio, Ibeas, & Ortúzar, 2018). Aunque los estudios que 
modelan la elección modal mediante HCM también han utilizado esta herramienta, su uso 
ha sido escaso. Por ejemplo, existen trabajos que han instrumentalizado las políticas 
mediante las propias variables latentes (Hess et al., 2018), o a través de las variables de 
coste y tiempo asociadas con las alternativas (Paix et al., 2020; Tarabay & Abou-Zeid, 
2019). Sin embargo, no ha existido discusión en la literatura de elección modal con HCM, 
respecto a la comparación del impacto, sobre el análisis de políticas de movilidad 
sostenible, causado por incluir variables latentes en distintos modelos de elección 
discreta. La contribución del presente trabajo es precisamente satisfacer esta discusión. 
 
Tabla 10. Aplicaciones de HCM según resultados entregados 
Fuente: Elaboración propia  
Autor VST Elasticidad Políticas 
Gutiérrez et al. (2020) √ √ - 
Paix et al. (2020) - √ √ 
Tarabay & Abou-Zeid (2019) √ - √ 
Hess et al. (2018) √ √ √ 
Cheng et al. (2017) - √ - 
Fernández-Antolín et al.(2016) √ √ - 
Daziano & Rizzi (2015) - √ - 
Kamargianni et al. (2015) √ - - 
Glerum et al. (2014) √ √ - 
Atasoy et al. (2013) √ √ - 
Tam et al. (2010) √ - - 
Yáñez et al. (2010) √ - - 
Vredin et al. (2006) √ - - 
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3.3 METODOLOGÍA 
En este trabajo se ha empleado el marco metodológico de los HCM, el cual 
permite incorporar explícitamente los factores psicológicos que influyen en los procesos 
de elección. La metodología consiste en la integración de modelos de variables latentes y 
modelos de elección discreta (Ben-Akiva, McFadden, et al., 1999). 
En primer lugar, el modelo de variables latentes está compuesto de ecuaciones 
estructurales y ecuaciones de medición. Ambos tipos de ecuaciones pueden ser estimados 
a través de un modelo MIMIC (Múltiples Indicadores y Múltiples Causas), con el fin de 
obtener los valores de las variables latentes que cada individuo presenta para cada 
alternativa (Bollen, 1989). Las ecuaciones estructurales adoptan la siguiente expresión: 
 
𝜂𝑖𝑙𝑞 = ∑ 𝛼𝑖𝑙𝑟𝑠𝑖𝑞𝑟 + 𝑣𝑖𝑙𝑞𝑟      (3.1) 
 
y las ecuaciones de medición son representadas del siguiente modo: 
 
𝑦𝑖𝑝𝑞 = ∑ 𝛾𝑖𝑙𝑝𝜂𝑖𝑙𝑞 + 𝜁𝑖𝑝𝑞𝑙      (3.2) 
 
donde ηilq son las variables latentes, siqr son las características socioeconómicas de los 
individuos y los atributos de las alternativas, yipq son los indicadores de percepción, i 
indica una alternativa, l indica una variable latente, q indica un individuo, r indica una 
variable explicativa y p indica un indicador de percepción. Asimismo, los parámetros 𝛼𝑖𝑙𝑟 
y 𝛾𝑖𝑙𝑝 deben ser estimados, y los términos de error 𝑣𝑖𝑙𝑞 y 𝜁𝑖𝑝𝑞 presentan media cero y una 
desviación estándar que también debe ser estimada (Yáñez et al., 2010). 
En segundo lugar, las variables latentes se deben incluir en la función de utilidad 
del modelo de elección discreta, como cualquier otra variable explicativa. De esta forma, 
se obtiene una función de utilidad expresada del siguiente modo: 
 
𝑈𝑖𝑞 = ∑ 𝜃𝑖𝑟𝑋𝑖𝑟𝑞 + ∑ 𝛽𝑖𝑙𝜂𝑖𝑙𝑞 + 𝜀𝑖𝑞𝑙𝑟     (3.3) 
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donde 𝜀𝑖𝑞 es la componente de error, mientras que 𝜃𝑖𝑘  𝑦 𝛽𝑖𝑙  son parámetros que se deben 
estimar, asociados a variables tangibles –atributos de las alternativas y características 
socioeconómicas de los individuos— y a variables latentes, respectivamente. Las 
elecciones del individuo son capturadas a través de una variable dicotómica (diq) que es 
igual a 1 si 𝑈𝑖𝑞 ≥ 𝑈𝑗𝑞  ∀ 𝐴𝑖 ∈ 𝐴(𝑞), o igual a 0 en caso contrario. Es decir, diq toma el 
valor 1 cuando el individuo elige una alternativa cuya utilidad es mayor que la de 
cualquier otra alternativa, y 0 en cualquier otro caso. 
Por otro lado, existen dos enfoques de estimación que se emplean en la actualidad: 
el enfoque secuencial y el enfoque simultáneo. En relación con el enfoque secuencial, se 
estima en una primera fase el modelo MIMIC, de tal forma que se obtienen los valores 
de cada variable latente para cada alternativa y cada individuo. En una segunda fase, se 
incorporan las variables latentes en el modelo de elección discreta, junto con otras 
variables explicativas tangibles, que son empleadas normalmente en la estimación de 
estos modelos (por ejemplo, tiempo y coste). En relación con el enfoque simultáneo, se 
estima el modelo de variables latentes y el modelo de elección discreta conjuntamente. 
Aunque el enfoque simultáneo proporciona estimadores eficientes e insesgados de los 
parámetros, el coste computacional de su implementación es muy alto (Raveau, Ortuzar, 
& Yañez, 2010). De este modo, el enfoque secuencial sigue empleándose en la literatura 
cuando se trabaja con muestras relativamente grandes, ya que las ganancias son pequeñas 
en comparación con el coste computacional en el que hay que incurrir (Nazari, 
Noruzoliaee, & Mohammadian, 2018). Además, según Bahamonde-Birke & Ortuzar 
(2014), las tasas marginales de sustitución, o las medidas de disposición al pago, no se 
ven afectadas por el enfoque de estimación. 
Adicionalmente, los modelos de elección discreta empleados en las estimaciones 
de esta investigación –logit multinomial y logit mixto— están basados en la teoría de la 
utilidad aleatoria (Ortúzar & Willumsen, 2008). Esta teoría asume que los individuos, Q, 
actúan de una forma racional, y eligen siempre la alternativa que maximiza su utilidad 
personal, estando sujetos a las restricciones existentes en cada contexto de elección. Los 
individuos eligen entre una serie de alternativas disponibles, A= {A1, …A2, …, An}, las 
cuales tienen asociado un conjunto de atributos medibles, al igual que los individuos 
poseen un conjunto de características socioeconómicas medibles, X. Cada una de las 
alternativas, Ai ∈ A, tiene asociada una utilidad, Uiq, para cada individuo q. Sin embargo, 
los modeladores desconocemos todos los elementos considerados por el individuo cuando 
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hace una elección, así que asumimos que la utilidad, Uiq, presenta dos componentes. En 
primer lugar, se considera una componente sistemática, la cual es función de los atributos 
medibles, tanto de cada alternativa como de cada individuo, Viq. En segundo lugar, se 
considera una componente aleatoria, la cual representa las preferencias individuales, y 
además incluye los errores de medición del modelador, εiq. De este modo, la utilidad viene 
dada por la siguiente expresión: 
 
𝑈𝑖𝑞 = 𝑉𝑖𝑞 + 𝜀𝑖𝑞=∑ 𝜃𝑖𝑘𝑋𝑖𝑘𝑞 + 𝜀𝑖𝑞𝑘     (3.4) 
 
Por tanto, el individuo q elige la alternativa que le proporciona su máxima utilidad, 
es decir, elige  𝐴𝑖 si y sólo si 𝑈𝑖𝑞 ≥ 𝑈𝑗𝑞 ∀ 𝐴𝑖 ∈ 𝐴(𝑞). Además, sólo se conoce con certeza 
la componente sistemática, así que exclusivamente se podrá calcular la probabilidad de 
elegir la alternativa Ai, que viene dada por la siguiente expresión: 
 
𝑃𝑖𝑞 = 𝑃𝑟𝑜𝑏{𝜀𝑗𝑞 ≤ 𝜀𝑖𝑞 + (𝑉𝑖𝑞 − 𝑉𝑗𝑞), ∀𝐴𝑗 ∈ 𝐴(𝑞)}  (3.5) 
 
donde la distribución de los residuos ε es desconocida. De esta manera, para derivar un 
modelo necesitamos conocer la distribución de los componentes de error. En el caso de 
que asumamos que se distribuyen iid Gumbel, se obtiene el modelo de elección discreta 
logit multinomial. En definitiva, la utilidad medible se define como una combinación 
lineal de variables explicativas, donde cada una representa un atributo de la alternativa o 
una característica socioeconómica del individuo, en tanto que los coeficientes representan 
la influencia relativa de cada una de ellas. 
Por otra parte, el logit mixto (McFadden & Train, 2000) es un modelo muy 
flexible ya que permite aproximar cualquier modelo de elección discreta. Este modelo 
permite considerar patrones muy generales de correlación, variaciones en las preferencias 
y heterocedasticidad, mediante una correcta especificación de parámetros y variables. La 
función de utilidad viene dada por: 
 
𝑈𝑖𝑞𝑡 = 𝜃𝑞𝑋𝑖𝑞𝑡 + 𝜀𝑖𝑞𝑡     (3.6) 
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donde 𝑋𝑖𝑞𝑡 representa las variables explicativas medidas, 𝜃𝑞 representa los parámetros 
que se deben estimar, los cuales varían aleatoriamente en base a los gustos de los 
individuos, y 𝜀𝑖𝑞𝑡 es un componente de error aleatorio que distribuye iid Gumbel, 
independiente de 𝜃𝑞 y 𝑋𝑖𝑞𝑡. La principal diferencia que presenta respecto al logit 
multinomial es que los parámetros varían aleatoriamente en la población, lo que permite 
incorporar en la modelación heterogeneidad aleatoria (Ortúzar & Willumsen, 2008). 
Además, el logit mixto permite superar las dos principales limitaciones del logit 
multinomial: el supuesto de independencia de alternativas irrelevantes (alternativas no 
correlacionadas) y la consideración de variación en los gustos entre individuos (Hensher, 
Rose, & Greene, 2015). 
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3.4 DATOS 
En este apartado se detallan los principales aspectos relacionados con los datos 
que se han empleado en este capítulo. En primer lugar, se presenta el formulario de 
encuesta y la composición de la muestra. En segundo lugar, se presenta el análisis 
descriptivo de todos los datos recolectados. 
3.4.1. DISEÑO DE ENCUESTA 
El diseño del formulario de encuesta requirió una estrategia mixta de 
investigación social, mediante la combinación de tres métodos: Mega Focus Group 
(MFG), Talleres Participativos y Focus Group (FG). Esta metodología exploratoria de 
índole cualitativo fue desarrollada a partir de estudios previos, relacionados con la 
optimización y mejora de sistemas de transporte público (Ibeas, Dell’Olio, & Barreda, 
2011). Sin embargo, en este caso el objetivo fue determinar qué variables latentes 
existían, vinculadas con la movilidad urbana de Santander, así como cuáles eran los 
indicadores de percepción asociados a ellas. De este modo, todas las sesiones estuvieron 
orientadas por un moderador, con el fin de no desviar la discusión de los objetivos fijados 
previamente. Además, todas las reuniones fueron grabadas, con el permiso de todos los 
participantes, para realizar posteriormente un análisis más profundo, que permitiese un 
mejor diseño del formulario de encuesta. 
La Figura 3 muestra el marco de actuación seguido en la estrategia mixta de 
investigación social. En primer lugar, dos MFG fueron realizados en días diferentes, con 
el fin de que la información extraída del primero sirviese de input en el segundo. Estos 
MFG estuvieron compuestos por dirigentes de las Asociaciones de Vecinos (AAVV), las 
cuales representan legítimamente a la ciudadanía. La convocatoria de las AAVV se debió 
a que la participación ciudadana mejora el desarrollo de posteriores modelos explicativos 
del comportamiento de los usuarios. Esto se debe a que permite identificar, desde la 
perspectiva del usuario, problemas de movilidad relacionados con los distintos modos de 
transporte, así como las variables relevantes en la elección modal habitual (Bordagaray, 
Dell’Olio, Ibeas, & Alonso, 2015; Sagaris & Ortuzar, 2015). 
El criterio seguido para definir los integrantes de cada MFG fue el número de 
viajes totales generados por cada zona de transporte a lo largo de un día. El objetivo era 
agrupar a AAVV que representasen zonas con problemáticas similares, lo cual facilitó la 
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fluidez en las conversaciones dentro de cada MFG. El MFG-1 se compuso de AAVV 
correspondientes a zonas en las que se generaban 600 viajes o menos, mientras que el 
MFG-2 se compuso de AAVV correspondientes a zonas en las que se generaban más de 
600 viajes. Una vez definidos los integrantes de cada MFG, se contactó con las AAVV, 
tanto por correo postal como telefónicamente, y se confirmó su asistencia. 
 
Figura 3. Esquema metodológico de la estrategia mixta de investigación social 
 
 
Fuente: Elaboración propia 
 
Los dos MFG siguieron la misma pauta de desarrollo, definida previamente por 
el moderador, con el fin de orientar las sesiones hacia los objetivos planteados. En primer 
lugar, se recibió a todos los participantes y se les dio una breve explicación, de 10 minutos 
de duración, tanto de los pasos que se iban a dar en la reunión, como de la situación de la 
movilidad urbana existente en ese momento en la ciudad. Después, se les invitó a plantear 
por turnos los problemas de movilidad que, a su juicio, existían en la ciudad. Una vez 







1. Asistentes: AAVV (20-30 personas) 
2. Asunto: Movilidad urbana 
3. Criterio: Número de viajes 
4. Objetivo: Definir indicadores y 
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minutos. Al mismo tiempo, se les invitó a compartir las variables relevantes en sus 
elecciones modales cotidianas. Antes de dar paso a un descanso de 20 minutos, se les 
invitó a participar en un taller. Se formaron aleatoriamente varios subgrupos, los cuales 
debían entregar una cartulina con las principales conclusiones que ellos extraían del MFG 
hasta ese momento, tanto respecto a las problemáticas como a las variables relevantes en 
la elección modal. A partir de toda la información recopilada, fue posible realizar una 
primera aproximación para identificar las variables latentes que se consideraban más 
relevantes para la elección modal. 
Después del descanso, comenzó la fase que permitió seleccionar los indicadores 
de percepción. El primer paso, previo a la propia realización de los MFG, había sido 
identificar un conjunto de indicadores, que pudiese ser utilizado para explicar 
tentativamente distintas variables latentes (Tabla 11). La mayoría de ellos son utilizados 
en los procesos de certificación de calidad de los sistemas de transporte público (Ibeas, 
Dell’Olio, & Barreda, 2012). El segundo paso fue entregar a todos los asistentes una hoja 
con estos indicadores. Cada participante señaló los más relevantes a la hora de realizar la 
elección modal, así como la importancia relativa que asignaban a cada uno. Al finalizar 
esta última etapa, se agradeció su presencia y se les recordó la importancia que tiene la 
participación ciudadana en este tipo de investigaciones, dando por finalizados los MFG. 
Los resultados obtenidos del MFG-1 sirvieron como input para el MFG-2, y, a su vez, los 
resultados de este último permitieron refinar aún más el análisis preliminar. 
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Tabla 11. Variables latentes e indicadores de percepción preliminares 
Fuente: Elaboración propia 
 
La información recopilada en los MFG permitió realizar un análisis DAFO 
(Debilidades, Amenazas, Fortalezas y Oportunidades) de la movilidad en la ciudad de 
Santander (Anexo 2). A partir de este análisis, se observó que los ciudadanos veían como 
una amenaza la variable latente Seguridad, en el sentido de riesgo de atropellos y 
accidentes de tráfico. Este hecho, junto con el resto de información obtenida durante el 
proceso llevado a cabo para determinar las variables latentes y sus indicadores, justificó 
la consideración de los indicadores 16 y 17 de la Tabla 11. Asimismo, los participantes 
señalaron como debilidad los problemas de congestión, las deficiencias del transporte 
público, y otros factores que generan a los usuarios incomodidad, así como falta de 
confiabilidad. Al igual que en el caso anterior, la identificación de las variables latentes 
Comodidad y Confiabilidad, como variables relevantes para los usuarios respecto a la 
ID Indicadores de percepción 
Variable 
latente 
1 Facilidad para comprar el tique con anterioridad Accesibilidad 
2 Facilidad de acceso al modo de transporte Accesibilidad 
3 Disponibilidad de información adecuada Accesibilidad 
4 Facilidad de transbordo Accesibilidad 
5 Facilidad de acceso para personas con movilidad reducida Accesibilidad 
6 Facilidad para viajar con niños o bultos pesados Accesibilidad 
7 Conveniencia de horarios y frecuencias Comodidad 
8 
Posibilidad para aprovechar el tiempo para realizar otra 
actividad 
Comodidad 
9 Comodidad durante el viaje Comodidad 
10 Relajación durante el viaje Comodidad 
11 Amabilidad de los conductores Comodidad 
12 Condiciones higiénicas del modo de transporte Comodidad 
13 Puntualidad en los horarios Confiabilidad 
14 Posibilidad de calcular el tiempo de espera Confiabilidad 
15 Posibilidad de calcular el tiempo de viaje Confiabilidad 
16 Seguridad al viajar (Falta de accidentes) Seguridad 
17 Protección del vehículo en caso de accidente Seguridad 
18 Seguridad en cuanto a robos en vehículos Seguridad 
19 Seguridad en cuanto a robos en terminal, parada, estación Seguridad 
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elección modal, justificó la inclusión de los indicadores 7, 9, 14 y 15 de la Tabla 11. 
Finalmente, la variable latente Accesibilidad fue identificada por los usuarios, ya que 
manifestaron la necesidad de mejorar la accesibilidad y la información proporcionada 
para el transporte público. Al igual que en los casos anteriores, se justificó la inclusión de 
los indicadores 2 y 3 de la Tabla 11.  
En días posteriores, se llevó a cabo el FG final, que estuvo integrado por 8 
participantes. Se siguió una pauta de trabajo similar a la de los MFG, respecto a la 
discusión sobre las problemáticas de movilidad y las variables relevantes en la elección 
modal, pero se eliminó la realización del taller. Igualmente, ya no se les entregó a los 
asistentes un listado de indicadores para que eligiesen, sino que se comprobó el 
comportamiento que tenían ante un mismo cuestionario de indicadores de percepción. En 
este caso, se incluyeron los indicadores 2, 3, 7, 9, 14, 15, 16 y 17 de la Tabla 11. Los 
indicadores propuestos en el cuestionario funcionaron correctamente, y se decidió su 
inclusión en el diseño inicial del formulario de encuesta. 
Finalmente, una vez analizada toda la información que se recopiló mediante la 
estrategia mixta de participación ciudadana, se realizó el diseño completo de la versión 
preliminar del formulario de encuesta. Esta primera versión fue testada en terreno 
mediante la realización de 50 encuestas piloto, lo que permitió que fuese sometida a un 
proceso de evaluación y rediseño. Como resultado de este proceso, se reformuló la 
expresión de algunos indicadores de percepción, ya que en ocasiones los encuestados no 
entendían con claridad a qué se referían. La Tabla 12 muestra el cuadro de indicadores de 
percepción empleados finalmente. 
El formulario de encuesta definitivo (Anexo 2), estuvo compuesto por tres 
apartados: diario de viajes de un día representativo, características socioeconómicas e 
indicadores de percepción. En el primer apartado, se incluía un diario de viajes, en el cual 
se debían de plasmar los viajes de más de 5 minutos, realizados por cada miembro del 
hogar mayor de 12 años. En cada viaje debía señalarse el origen, el destino, el motivo del 
viaje, la hora de inicio y fin, el modo de transporte utilizado, el coste del viaje (si se trataba 
de transporte público4), los modos de transporte disponibles y la frecuencia del viaje. En 
el segundo apartado, se incluían las características socioeconómicas de los individuos: 
 
4 Se dieron las opciones de billete sencillo, billete ida/vuelta, tarjeta, bonobús, bono mensual, bono 
trimestral y tarjeta intermodal, ya que se trata de modos de pago de amplio conocimiento social. 
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sexo, edad, parentesco respecto al cabeza de familia, disponibilidad de carné de conducir, 
nivel de estudios, nivel de ingresos familiar, dedicación, disponibilidad de coche, 
disponibilidad de aparcamiento y disponibilidad de tarjeta OLA5. La información 
recopilada en estos dos apartados permitió caracterizar la muestra. Asimismo, algunas de 
las variables fueron empleadas para estimar los modelos de elección modal y los modelos 
de variables latentes. Finalmente, en el tercer apartado se incluía un cuadro con los 
indicadores de percepción definitivos (Tabla 12), los cuales son necesarios para 
cuantificar las variables latentes, a través de los modelos MIMIC. 
 
Tabla 12. Indicadores de percepción finales 
Fuente: Elaboración propia 
  
 
5 Tarjeta que permite estacionar el coche a los residentes en zonas de aparcamiento en superficie, de 
obligado pago en determinados horarios en días laborables, por un coste marginal. 
Califique entre 1 (poco satisfactorio) y 10 (muy satisfactorio) 
1-Adecuación del tipo de transporte a sus necesidades horarias 
2-Comodidad durante el viaje (asientos, espacio…) 
3-Facilidad de acceso al modo de transporte 
4-Disponibilidad de información 
5-Fiabilidad del tiempo de espera 
6-Fiabilidad del tiempo de viaje 
7-Protección personal en el vehículo en caso de accidente 
8-Seguridad al viajar 
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3.4.2. ANÁLISIS 
En primer lugar, el conjunto de datos que se empleó en esta investigación fue 
totalmente original. Para su obtención, se realizaron encuestas domiciliarias de 
preferencias reveladas en la ciudad de Santander, que es una localidad de tamaño medio 
ubicada en el norte de España. Como paso previo, se solicitó al Ayuntamiento de 
Santander el censo de viviendas existentes en la ciudad. De este modo, los códigos de 
referencia asociados a todos los domicilios fueron entregados, manteniendo ocultos los 
datos personales asociados a ellos, en todo momento. A partir de esta información, fue 
posible obtener una muestra representativa6 de hogares, a los que, posteriormente, se 
envió el equipo de encuestadores, dirigido por un supervisor. Los encuestadores fueron 
estudiantes de la Universidad de Cantabria, los cuales fueron capacitados antes de acudir 
a los domicilios. Finalmente, los trabajos fueron financiados íntegramente con fondos 
propios. 
En segundo lugar, una vez depurada la base de datos, formada por la información 
recolectada mediante las encuestas de movilidad domiciliarias, se obtuvieron finalmente 
1.179 encuestas válidas. En los formularios, se preguntó por las características personales, 
los viajes en un día representativo y la valoración que entregaban a los indicadores de 
percepción para cada modo de transporte. A partir de todos estos datos válidos, se 
obtuvieron finalmente 3.359 viajes, con sus respectivos atributos. 
Por otro lado, la Tabla 13 presenta una comparación entre las principales 
características socioeconómicas existentes en la muestra y en el censo poblacional del 
año 20117. En primer lugar, es posible observar que el reparto porcentual existente en la 
muestra y en el censo, según el criterio del sexo, es prácticamente el mismo, lo cual 
asegura que la muestra es representativa, bajo este criterio. En segundo lugar, los 
porcentajes según los rangos de edad son similares, si bien existe en la muestra un menor 
porcentaje de individuos menores de 24 años, y un mayor porcentaje de individuos entre 
45 y 64 años. Este hecho podría deberse a un problema de autoselección, ya que los 
individuos más jóvenes pueden sentirse menos responsables y comprometidos 
socialmente para contestar la encuesta. En tercer lugar, en la muestra existe un porcentaje 
 
6 Muestreo aleatorio simple, nivel de confianza del 95% y error del 5%. 
7 Los censos son realizados por el Instituto Nacional de Estadísticas en España cada 10 años, y el año 
2011 es el más próximo al año de realización de la encuesta, 2012. 
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menor de individuos que declara no tener estudios respecto al censo, y uno mayor que 
declara poseer estudios universitarios. Este desequilibrio se podría deber a la dificultad 
social que existe a la hora de mostrar carencia de estudios, lo que hace que pueda no 
declararse con total sinceridad. En cuarto lugar, los desequilibrios existentes respecto a 
los niveles porcentuales de ocupación se podrían deber al mismo motivo presentado 
anteriormente en relación con los rangos de edad. Es decir, al existir en la muestra un 
menor porcentaje de individuos jóvenes, y uno mayor de individuos de entre 45 y 64 años, 
se incrementa el porcentaje de individuos que declara estar empleado respecto al censo. 
 
Tabla 13. Comparativa entre muestra y censo 2011 
Fuente: Elaboración propia 
 
Categoría Valores muestra % muestra % censo 
Hombre  548 46.48% 46,41% 
Mujer 631 53.52% 53,59% 
        
<=24 138 11.70% 21.32% 
25-34 165 13.99% 13.72% 
35-44 186 15.78% 14.78% 
45-54 262 22.22% 15.61% 
55-64 187 15.86% 13.80% 
>=65 241 20.44% 20.77% 
        
Sin estudios 75 6.36% 18.16% 
EGB, ESO 332 28.16% 27.51% 
Bachillerato, BUP, COU 202 17.13% 15.80% 
FP 203 17.22% 14.81% 
Universitario 367 31.13% 23.72% 
        
Empleado 500 42.41% 37.99% 
Desempleado 123 10.43% 13.52% 
Pensionista 267 22.65% 24.07% 
Estudiante 133 11.28% 16.34% 
Otro 156 13.23% 8.08% 
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Asimismo, la Tabla 14 presenta la composición en la muestra de otras variables 
socioeconómicas individuales. Se puede observar que existe un gran número de 
individuos que afirman disponer de carné de conducir y al menos un vehículo. Estos 
hechos incentivan el uso del vehículo privado, si bien éste se ve desincentivado porque 
más de la mitad de los encuestados declara no disponer de estacionamiento propio. 
Asimismo, los niveles de ingresos declarados por los individuos muestran que la mayor 
parte de ellos pertenecen a los niveles bajo y bajo medio. Este hecho se podría deber a los 
ajustes salariales a la baja experimentados en España por causa de la crisis económica. 
 
Tabla 14. Composición de las variables socioeconómicas 
Fuente: Elaboración propia 
 
Finalmente, la Tabla 15 y la Tabla 16 presentan la composición de las principales 
variables asociadas a los viajes. Se puede observar que los patrones de movilidad de los 
individuos son altamente repetitivos, como se muestra en la Tabla 15, ya que la mayor 
parte de sus viajes se realizan con una periodicidad menor a un mes, y fundamentalmente 
de forma diaria. Respecto al reparto modal, la mayor parte de los viajes se realiza en 
coche, lo cual es coherente con toda la información presentada previamente. Sin embargo, 
también existe un alto porcentaje de viajes realizados mediante el modo caminata. Este 
hecho se justifica debido a que Santander es una ciudad de tamaño medio, con grandes 
áreas peatonales y con muchos viajes de corta distancia. Además, esto se ve reafirmado 
con los datos acerca de las duraciones en los viajes, ya que la gran mayoría tienen una 
duración inferior a los 30 minutos. 
Variable  Respuesta % 
Disponibilidad de carné de conducir Si 71.63% 
No 28.37% 
Disponibilidad de vehículo Si 60.87% 
No 39.13% 
Disposición de aparcamiento propio Si 39.61% 
No 60.39% 
Ingresos de la unidad familiar 
<= 1000 €/mes 25.96% 
1000-2500 €/mes 52.00% 
2500-5000 €/mes 18.21% 
>=5000 €/mes 3.83% 
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Tabla 15. Composición de la variable frecuencia y reparto modal 
Fuente: Elaboración propia 
 
 
Tabla 16. Composición de la variable duración del viaje 
Fuente: Elaboración propia 
 
  
Variable Categorías % 











Variable Categoría % 
Duración del viaje 
Menor o igual a 15 minutos 54% 
Entre 15 y 30 minutos 32% 
Entre 30 y 45 minutos 5% 
Entre 45 y 60 minutos 3% 
Más de 60 minutos 6% 
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3.5 RESULTADOS 
El enfoque secuencial que se siguió para estimar el modelo de variables latentes 
–modelo MIMIC— y los modelos de elección discreta – logit multinomial y logit mixto 
— es explicado detalladamente en este apartado. Además, se muestran los resultados de 
las estimaciones de los modelos, los valores subjetivos del tiempo y las elasticidades. Por 
último, la discusión de todos los resultados, junto con el análisis de las políticas de 
movilidad sostenible, no se realizan en este apartado, sino en el siguiente. 
En primer lugar, se inició el proceso de estimación con el modelo de variables 
latentes (Figura 4). De este modo, el modelo MIMIC fue estimado, mediante la utilización 
del software AMOS©. Asimismo, la estimación se realizó en base a la metodología 
anteriormente detallada, de acuerdo con el siguiente esquema de aplicación: 
 
Figura 4. Esquema general de los modelos MIMIC8 
 
 
𝜼𝒊𝒍𝒒 = ∑ 𝜶𝒊𝒍𝒓𝒔𝒊𝒒𝒓 + 𝒗𝒊𝒍𝒒
𝒓
 





Fuente: Elaboración propia 
 
El proceso de estimación del modelo MIMIC se desarrolló mediante el uso de los 
datos recogidos a través de las encuestas domiciliarias. Se consideraron todas las variables 
explicativas disponibles y los 8 indicadores de percepción. Sólo se consideraron dos 
modos de transporte para la estimación de estos modelos: bus y coche. Esto se debió a 
que se asumió que el efecto de ambas variables latentes sobre el modo caminata no era 
 
8 Los círculos verdes están asociados a los datos obtenidos en las encuestas, los círculos naranjas están 
asociados a aquello que se debe calcular, y los círculos azules están asociados a los componentes de error. 
Variables latentes 
Parámetros por estimar 
Variables explicativas 
Componente de error 
Indicadores de percepción 
Ecuaciones estructurales 
Ecuaciones de medición 
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relevante, al igual que en Yáñez et al. (2010). En principio, se consideró la existencia de 
cuatro factores latentes, debido a la información obtenida a partir del proceso de 
investigación social. Sin embargo, el propio proceso de estimación determinó que 
finalmente sólo existían dos variables latentes. Estas dos variables latentes explicaron 
todos los indicadores definidos, para los cuatro factores latentes establecidos 
originalmente La primera variable latente (Seguridad) se ajustó perfectamente a la 
determinación que se había realizado inicialmente, dado su carácter puro. Sin embargo, 
la segunda variable latente (Comodidad-Confiabilidad-Accesibilidad) tenía un carácter 
mixto, ya que estaba formada a partir de las otras tres variables latentes puras. La 
identificación de esta segunda variable latente denotó que los usuarios consideraban la 
comodidad en un sentido más amplio que el considerado inicialmente. Asimismo, se 
estimaron multitud de modelos MIMIC, incluyendo diferentes variables explicativas en 
el proceso de estimación. A partir de las variables explicativas continuas, se construyeron 
distintas variables dicotómicas para diferentes segmentos en cada una de ellas, que fueron 
las finalmente empleadas. Finalmente, se determinó, para la mejor especificación, la 
inclusión de cuatro variables explicativas en las ecuaciones estructurales de los modelos 
MIMIC (Sexo, Edad media-baja, Ingreso medio e Ingreso bajo). 
La Figura 5 muestra las relaciones existentes en el modelo MIMIC. Por un lado, 
la variable latente Seguridad fue explicada por dos variables socioeconómicas 
dicotómicas: pertenencia al nivel de ingreso bajo (<1000 €/mes) y pertenencia al nivel de 
ingreso medio (1000-2500 €/mes). A su vez, esta variable latente explicó los siguientes 
indicadores de percepción: Protección personal en el vehículo en caso de accidente y 
Seguridad al viajar. Por otro lado, la variable latente Comodidad-Confiabilidad-
Accesibilidad se explicó mediante tres variables socioeconómicas dicotómicas: sexo (es 
igual a 1 si es mujer, e igual a 0 en caso contrario), pertenencia al tramo de edad media-
baja (35-44 años) y pertenencia al nivel de ingreso bajo (<1000 €/mes). A su vez, esta 
variable latente explicó los siguientes indicadores de percepción: adecuación del tipo de 
transporte a sus necesidades horarias, comodidad durante el viaje, facilidad de acceso al 
modo de transporte, disponibilidad de información, fiabilidad del tiempo de espera, 
fiabilidad del tiempo de viaje.  
La Tabla 17 muestra los resultados obtenidos para las ecuaciones estructurales de 
los modelos MIMIC. En primer lugar, se debe señalar que todos los parámetros 
presentaron una significatividad estadística de al menos el 95%, lo cual indicó que la 
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especificación del modelo era correcta. En segundo lugar, se observó que la variable 
latente Seguridad venía explicada por la pertenencia al nivel de ingreso medio (los 
individuos con un nivel de ingreso entre 1000 y 2500 €/mes valoraban negativamente la 
Seguridad en ambos modos de transporte, pero en mayor medida en el coche) y por la 
pertenencia al nivel de ingreso bajo (los individuos con un nivel de ingreso menor que 
1000 €/mes valoraban positivamente la Seguridad del bus, mientras que en el caso del 
coche, la variable latente era valorada negativamente).Finalmente, se observó que la 
variable latente Comodidad-Confiabilidad-Accesibilidad venía explicada por el sexo (las 
mujeres valoraban positivamente la Comodidad-Confiabilidad-Accesibilidad del bus, 
mientras que en el caso del coche, la variable latente era valorada negativamente), la 
pertenencia al tramo de edad media-baja (los individuos de 35-44 años valoraban 
negativamente la Comodidad-Confiabilidad-Accesibilidad del bus, mientras que en el 
caso del coche, la variable latente era valorada positivamente), y la pertenencia al nivel 
de ingreso bajo (los individuos con un nivel de ingreso menor que 1000 €/mes valoraban 
positivamente la Comodidad-Confiabilidad-Accesibilidad del bus, mientras que en el 
caso del coche, la variable latente era valorada negativamente). 
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Tabla 17. Resultados ecuaciones estructurales del modelo MIMIC9 
Fuente: Elaboración propia 
 
En definitiva, la estimación del modelo MIMIC permitió obtener los valores de 
los parámetros de las ecuaciones estructurales. A continuación, los valores de las 
variables latentes se pudieron calcular, para cada uno de los individuos y en cada 
alternativa. Una vez logrados estos valores, ya fue posible introducir las variables latentes 
en los modelos de elección discreta, al igual que el resto de las variables explicativas. 
De este modo, se inició el proceso de estimación de los modelos de elección 
discreta, empleando el software NLOGIT©. En primer lugar, se consideraron dos tipos 
distintos de modelos para las estimaciones –el modelo logit multinomial y el modelo logit 
mixto—. Además, en todo momento se mantuvo la misma especificación econométrica, 
con el fin de facilitar la posterior comparación entre los modelos. En segundo lugar, en 
ambos casos se estimaron modelos con y sin variables latentes (Comodidad-
Confiabilidad-Accesibilidad y Seguridad). Sin embargo, aunque el conjunto de elección10 
estuvo formado por los tres modos de transporte dominantes (Caminata, bus y coche), 
sólo se incluyeron las variables latentes en las funciones de utilidad del bus y del coche. 
Esto se debió a que se consideró que el efecto de ambas variables latentes sobre el modo 
caminata no es relevante, al igual que en Yáñez et al. (2010). 
 
9 Se presenta el valor del parámetro estimado y, entre paréntesis, el valor de su estadístico-t. 
10 Estudios previos (Atasoy et al., 2013; Fernández-Antolín et al., 2016; Glerum, Atasoy, et al., 2014) 
consideraron similares conjuntos de elección, lo cual justifica las alternativas de viaje en este trabajo. 
Parámetro Bus Coche 
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Por otro lado, en las funciones de utilidad se introdujeron como variables 
explicativas, además de las variables latentes en los casos señalados, el tiempo de viaje, 
el tiempo de espera (sólo para el bus) y el coste de cada viaje (en el modo caminata el 
coste es cero). Todos los parámetros asociados a estas variables explicativas eran 
específicos para cada alternativa, excepto para las variables latentes, en las que se asumió 
parámetros genéricos. Finalmente, es necesario señalar que la introducción del coste en 
las funciones de utilidad se realizó mediante la expresión del modelo microeconómico de 
la tasa de gasto (Jara-Díaz & Farah, 1987). Esto supuso introducir el coste dividido entre 
la tasa de gasto, la cual se calculó como el cociente entre el ingreso y el tiempo disponible 
para realizar el propio gasto. Es decir, se asumió que los individuos no podían elegir 
libremente el número de horas dedicadas al trabajo, siendo relevante el tiempo que tienen 
para gastar y no el propio ingreso. Este enfoque ha sido muy utilizado, ya que proporciona 
excelentes resultados cuando se trabaja con individuos que tienen ingresos fijos, como en 
nuestro caso (Cherchi & Ortúzar, 2002). En definitiva, la especificación econométrica de 
las funciones de utilidad para los HCM adoptó la siguiente forma (para los modelos que 
no son HCM, sólo es necesario eliminar la parte correspondiente a las variables latentes): 
 
𝑈𝐶𝑎𝑚𝑖𝑛𝑎𝑡𝑎 = 𝐴𝑆𝐶𝐶𝑎𝑚𝑖𝑛𝑎𝑡𝑎 + 𝜃𝐶𝑎𝑚𝑖𝑛𝑎𝑡𝑎,𝑇𝑉𝑇𝑉𝐶𝑎𝑚𝑖𝑛𝑎𝑡𝑎 + 𝜀𝐶𝑎𝑚𝑖𝑛𝑎𝑡𝑎    (3.7) 
𝑈𝐵𝑢𝑠 = 𝜃𝐵𝑢𝑠,𝑇𝑉𝑇𝑉𝐵𝑢𝑠 + 𝜃𝐵𝑢𝑠,𝐶𝑉𝐶𝑉𝐵𝑢𝑠 + 𝜃𝐵𝑢𝑠,𝑇𝐸𝑇𝐸𝐵𝑢𝑠 + 𝜃𝐶𝑜𝑚𝐶𝑜𝑚𝐵𝑢𝑠 + 𝜃𝑆𝑒𝑔𝑆𝑒𝑔𝐵𝑢𝑠 + 𝜀𝐵𝑢𝑠 (3.8) 
𝑈𝐶𝑜𝑐ℎ𝑒 = 𝜃𝐶𝑜𝑐ℎ𝑒,𝑇𝑉𝑇𝑉𝐶𝑜𝑐ℎ𝑒 + 𝜃𝐶𝑜𝑐ℎ𝑒,𝐶𝑉𝐶𝑉𝐶𝑜𝑐ℎ𝑒 + 𝜃𝐶𝑜𝑚𝐶𝑜𝑚𝐵𝑢𝑠 + 𝜃𝑆𝑒𝑔𝑆𝑒𝑔𝐵𝑢𝑠 + 𝜀𝐶𝑜𝑐ℎ𝑒  (3.9) 
 
donde TV es el tiempo de viaje, TE es el tiempo de espera, CV es el coste del viaje, Com 
es la variable latente Comodidad-Confiabilidad-Accesibilidad, y Seg es la variable latente 
Seguridad. 
La Tabla 18 muestra los resultados obtenidos en la estimación de los distintos 
modelos de elección discreta considerados. Los acrónimos empleados se corresponden 
con los siguientes modelos: MNL es el modelo logit multinomial sin variables latentes, 
HCMMNL es el modelo logit multinomial con variables latentes, ML es el modelo logit 
mixto sin variables latentes, y HCMML es el modelo logit mixto con variables latentes. 
En primer lugar, los parámetros de todas las variables presentaron los signos correctos en 
todos los modelos (negativos para los tiempos y los costes, así como positivos para las 
dos variables latentes), y fueron estadísticamente significativos al 95% de confianza. En 
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segundo lugar, la magnitud de los parámetros asociados al coste de viaje del bus y del 
coche fueron mayores que los asociados a los distintos tiempos de las alternativas en todos 
los modelos, lo cual indica que tienen un mayor impacto sobre el comportamiento de 
elección. En tercer lugar, los parámetros asociados a las variables latentes también 
tuvieron un valor alto, siendo siempre superior el asociado a la variable latente Seguridad 
respecto a la variable latente Comodidad-Confiabilidad-Accesibilidad. Además, los 
parámetros asociados a ambas variables latentes siempre fueron de mayor magnitud que 
los asociados a todas las variables de tiempo de todas las alternativas. Sin embargo, estos 
parámetros siempre fueron inferiores a los asociados a los del coste de viaje de las 
alternativas, excepto en el caso de la variable latente Seguridad respecto al coste del 
coche. En cuarto lugar, los HCM tuvieron valores más elevados para el log likelihood, 
l(θ). Es decir, su valor estuvo más próximo a cero, lo que indica que entregaron mejores 
resultados en términos de ajuste del modelo, y que son más explicativos, que los modelos 
más tradicionales, los cuales no incorporan variables latentes (sólo tiempos y coste). 
Asimismo, los modelos logit mixto también son más explicativos que los modelos logit 
multinomial, tanto en los modelos que consideran las variables latentes como en los que 
no lo hacen. 
Por otro lado, la Tabla 18 también recoge distintos valores del Valor Subjetivo del 
Tiempo (VST), el cual mide la disposición de los usuarios a pagar por reducir en una 
unidad el tiempo dedicado a una actividad determinada. En este caso, se calculó el VST 
del viaje en coche, el VST del viaje en bus, y el VST de la espera del bus para todos los 
modelos. Todos los VST son presentados en términos de €/hora. En primer lugar, el VST 
del viaje en coche fue superior al VST de la espera del bus para todos los modelos, el cual 
también fue siempre superior al VST del viaje en bus. En segundo lugar, el VST del viaje 
en coche fue inferior en los HCM respecto a los modelos sin variables latentes. Asimismo, 
este valor fue inferior para el MNL respecto al ML, pero fue superior para el HCMMNL 
respecto al HCMML. En tercer lugar, el VST del viaje en bus en todos los modelos fue 
muy pequeño en relación con el coste del billete del transporte público (1,3 €). Los HCM 
entregaron mayores valores respecto a los modelos sin variables latentes, mientras que el 
MNL y el ML entregaron prácticamente el mismo valor. En cuarto lugar, el VST de la 
espera del bus fue superior en los HCM respecto a los modelos más tradicionales, 
mientras que el modelo MNL y el modelo ML entregaron prácticamente el mismo valor. 
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Tabla 18. Resultados de los modelos de elección discreta 
Fuente: Elaboración propia 
 
 MNL HCMMNL ML HCMML 
Parámetro Valor t-Test Valor t-Test Valor t-Test Valor t-Test 
𝐀𝐒𝐂𝐂𝐚𝐦𝐢𝐧𝐚𝐭𝐚 -0,360 -2,304 -5,693 -6,388 -0,120 -0,599 -7,250 -6,011 
𝛉𝐂𝐚𝐦𝐢𝐧𝐚𝐭𝐚,𝐓𝐕 -0,042 -11,19 -0,044 -11,149 -0,051 -8,196 -0,057 -8,034 
𝛉𝐂𝐨𝐜𝐡𝐞,𝐓𝐕 -0,264 -5,042 -0,250 -4,466 -0,283 -5,073 -0,319 -4,311 
𝛉𝐁𝐮𝐬,𝐓𝐕 -0,013 -2,331 -0,023 -3,613 -0,013 -2,268 -0,026 -3,318 
𝛉𝐁𝐮𝐬,𝐓𝐄 -0,091 -3,346 -0,131 -4,149 -0,094 -3,233 -0,175 -4,225 
𝛉𝐂𝐨𝐜𝐡𝐞,𝐂𝐕 -2,031 -3,212 -2,216 -3,192 -1,990 -3,007 -2,895 -3,310 
𝛉𝐁𝐮𝐬,𝐂𝐕 -3,091 -12,77 -4,082 -14,649 -3,228 -12,047 -5,189 -10,608 
𝛉𝐂𝐨𝐦 - - 1,865 10,420 - - 2,992 5,480 
𝛉𝐒𝐞𝐠 - - 2,692 5,649 - - 3,437 5,471 
𝛉𝐂𝐚𝐦𝐢𝐧𝐚𝐭𝐚,𝐓𝐕 (𝐒𝐭. 𝐃𝐞𝐯) - - - - 0,018 3,040 0,013 1,899 
𝛉𝐂𝐨𝐦(𝐒𝐭. 𝐃𝐞𝐯) - - - - - - 1,790 2,823 
𝛉𝐒𝐞𝐠(𝐒𝐭. 𝐃𝐞𝐯)     - - 0,743 4,008 
𝐥(𝛉) -926,18 -823,82 -922,79 -814,74 
VST de viaje (coche) 7,80 €/hora 6,77 €/hora 8,55€/hora 6,61€/hora 
VST de viaje (bus) 0,25 €/hora 0,34 €/hora 0,24 €/hora 0,30 €/hora 
VST de espera (bus) 1,76 €/hora 1,92 €/hora 1,74 €/hora 2,02 €/hora 
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Finalmente, la Tabla 19 presenta las elasticidades directas de la demanda, respecto 
al coste y a los tiempos para las alternativas bus y coche. Estos valores representan el 
cambio porcentual en la probabilidad de elección de un modo de transporte al variar el 
1% un atributo –tiempo o coste—. En primer lugar, se observó que los signos son 
correctos en todos los casos, ya que, ante aumentos en el coste o el tiempo de cada modo 
de transporte, disminuía su probabilidad de elección. En segundo lugar, la elasticidad 
directa entre el coste y la probabilidad de utilizar el bus presentó los valores más altos, en 
comparación con todas las elasticidades y todos los modelos. Además, los valores 
obtenidos en el modelo HCMML fueron mayores que en el resto de los modelos, para 
cada tipo de elasticidad calculado, excepto en el caso de la elasticidad directa para el 
tiempo de viaje en coche. Finalmente, la elasticidad directa entre el tiempo de viaje y la 
probabilidad de utilizar el bus, respecto al caso del coche, fue superior sólo cuando se 
utilizaron los HCM. Además, ambas elasticidades siempre fueron inferiores a las 
elasticidades para el tiempo de espera del bus, en todos los modelos. 
 
Tabla 19. Elasticidades directas 
Fuente: Elaboración propia 
  
Elasticidad directa MNL HCMMNL ML HCMML 
Coste-demanda (bus) -1,09 -1,44 -1,11 -1,67 
Coste-demanda (coche) -0,13 -0,14 -0,12 -0,15 
Tiempo de viaje-demanda (bus) -0,14 -0,25 -0,15 -0,27 
Tiempo de viaje-demanda (coche) -0,20 -0,19 -0,20 -0,18 
Tiempo de espera-demanda (bus) -0,21 -0,30 -0,21 -0,37 
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3.6 DISCUSIÓN 
El objetivo de este trabajo es determinar cuál es el impacto que tiene la inclusión 
de variables latentes en la función de utilidad de los modelos de elección discreta, 
mediante la realización de análisis de sensibilidad del valor subjetivo del tiempo y de las 
elasticidades, así como la simulación de políticas de movilidad sostenible. Los resultados 
presentados en el apartado anterior muestran que los HCM tienen un fuerte impacto en el 
valor subjetivo del tiempo y las elasticidades. Por otro lado, el impacto sobre la 
simulación de políticas de movilidad sostenible es presentado en este mismo apartado, 
como una extensión a partir de las estimaciones anteriores. A continuación, se presenta 
la discusión acerca de los principales resultados obtenidos anteriormente. 
En primer lugar, todos los modelos presentan especificaciones econométricas 
correctas, respecto al signo de los parámetros y a su significatividad estadística. Sin 
embargo, los HCM entregan mejores resultados en términos del ajuste del modelo. De 
este modo, la inclusión de variables latentes incrementa la capacidad explicativa de los 
modelos de elección, lo cual confirma los resultados obtenidos en estudios previos 
(Atasoy et al., 2013; F. J. Bahamonde-Birke & Ortúzar, 2014; Gutiérrez et al., 2020; Paix 
et al., 2020; Raveau, Álvarez-Daziano, et al., 2010). Además, la magnitud de los 
parámetros asociados a las variables latentes, así como sus elevados valores de 
significatividad estadística y su signo positivo, reafirma la conveniencia de su inclusión 
en las funciones de utilidad. Sin embargo, ambas variables latentes no tienen la misma 
influencia sobre el comportamiento de elección, siendo la variable latente Seguridad la 
más relevante. Por otro lado, los costes de viaje de las diferentes alternativas son más 
relevantes que los tiempos en todos los modelos. La supremacía de los costes sólo se ve 
menoscabada en el caso del coche al considerar HCM, donde la variable latente Seguridad 
es la más relevante para ese modo de transporte a la hora de determinar el comportamiento 
de elección. 
En segundo lugar, el VST de viaje en coche entrega los mayores valores de VST 
en todos los modelos, sin verse afectado por la inclusión de variables latentes. Esto indica 
que los usuarios están dispuestos a asumir un mayor coste por reducir el tiempo de viaje 
en este modo de transporte, independientemente del modelo. Estos valores son menores 
para los HCM, lo cual se corresponde con resultados de otros estudios (Atasoy et al., 
2013; Glerum, Atasoy, et al., 2014; Kamargianni et al., 2015). En todo caso, todos sus 
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valores se encuentran por debajo de la tasa salarial media de la muestra, la cual se calculó 
en torno a 10 €/hora. Sin embargo, estos valores no se encuentran lejos de otros estudios 
realizados previamente en la misma ciudad (Coto-Millán, García-Melero, & Sainz-
González, 2014). Se podría pensar que los HCM están subestimando los VST de viaje en 
coche, o que los modelos más tradicionales los sobreestiman, pero también debe 
considerarse que los datos declarados respecto a los niveles de renta en las encuestas 
podrían ser mayores que los reales. Por otro lado, los valores del VST de viaje en bus son 
muy inferiores, en todos los modelos, al coste del billete del transporte público (1,3 €). 
Este hecho podría ser una de las explicaciones de la baja cuota de mercado que tiene el 
bus, es decir, los usuarios no están dispuestos a pagar un billete tan caro. Además, estos 
valores son prácticamente iguales para todos los modelos, aunque los HCM entregan 
mayores valores. Por otro parte, los VST de espera del bus son superiores a los VST de 
viaje en todos los modelos, lo cual indica que los individuos perciben la espera como una 
fuente de mayor desutilidad que el propio viaje, independientemente del modelo y del 
modo. Estos resultados están en línea con estudios realizados previamente en contextos 
de elección modal urbana (Yáñez et al., 2010). Además, al igual que con el VST de viaje 
del bus, los HCM entregan mayores valores del VST de espera del bus. Finalmente, 
aunque el cálculo de la disposición a pagar por incrementos en los valores de las variables 
latentes puede ser tentador, no es recomendable debido a que no tienen una clara 
interpretación económica. Fundamentalmente, esto se debe al desconocimiento que se 
tiene respecto a la escala de medición de las variables latentes (Raveau, Álvarez-Daziano, 
et al., 2010). En todo caso, sí que se puede deducir que existe una disposición al pago 
para incrementar sus valores. 
En tercer lugar, todas las elasticidades se calcularon respecto a variables de tiempo 
y coste, y no respecto a las variables latentes, lo cual se ha hecho en alguna ocasión 
anterior en la literatura (Cheng et al., 2017). Esto se debe a que su interpretación no es 
factible desde el punto de vista económico, al carecer de escala de medición. Por otro 
lado, la elasticidad directa del coste para el bus presenta los valores más altos en todos 
los modelos, lo cual indica que los usuarios son altamente sensibles al coste del billete (al 
ser la elasticidad mayor que 1, los usuarios son muy elásticos), independientemente del 
modelo. Además, si se une al bajo valor obtenido para el VST de viaje en bus, se hace 
recomendable una disminución en el coste del billete, en el caso de que se quiera aumentar 
la cuota modal del bus. Sin embargo, esta prevalencia del valor de la elasticidad del coste 
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del bus no ha sido siempre obtenido en estudio previos, en los que el valor más importante 
recaía sobre la elasticidad respecto al tiempo del bus (Atasoy et al., 2013; Daziano & 
Rizzi, 2015; Glerum, Atasoy, et al., 2014). Por otra parte, los valores más altos para todas 
las elasticidades son obtenidos en el modelo HCMML, excepto en el caso de la elasticidad 
directa para el tiempo de viaje en coche. Este resultado indica que la inclusión de variables 
latentes y el uso del logit mixto tiende a aumentar los cálculos sobre la sensibilidad de los 
usuarios, así que los resultados de estos modelos deben ser tomados con cautela. 
Asimismo, los valores más altos respecto a las elasticidades del tiempo de viaje en bus y 
en coche oscilan entre los distintos modelos, aunque en la literatura la elasticidad del 
tiempo respecto al bus se muestra en ocasiones superior (Fernández-Antolín et al., 2016). 
En este caso, los HCM aumentan los valores para la elasticidad del tiempo de viaje en 
bus, mientras disminuyen los correspondientes para el coche. Finalmente, ambas 
elasticidades respecto al tiempo de viaje son inferiores a las elasticidades para el tiempo 
de espera del bus en todos los modelos. Igualmente, si consideramos que el VST del 
tiempo de espera es superior al VST de viaje en bus, las políticas de fomento del 
transporte público deberían ir encaminadas principalmente hacia la reducción del tiempo 
de espera. 
Por otro lado, el análisis de las políticas de movilidad sostenible puede realizarse 
mediante los modelos de elección discreta. Estos modelos permiten simular diferentes 
escenarios de elección, una vez que se dispone de un modelo estimado (Hensher et al., 
2015). El uso de esta técnica se ha extendido en los últimos años para evaluar las 
variaciones en las cuotas de mercado de las distintas alternativas, derivadas de la 
implementación de diferentes políticas. Esto ha supuesto una mejora respecto a la 
empleabilidad de esta clase de modelos en la definición de políticas de movilidad 
sostenible (Al-Ayyash et al., 2016; Cordera et al., 2018). 
Igualmente, los HCM también se han utilizado para medir el impacto sobre la 
elección de modo de transporte, derivado de la implementación de diferentes políticas. 
Algunos trabajos han empleado para ello la variación de los valores de las variables 
latentes (Hess et al., 2018), mientras que otros han empleado la variación de los atributos 
de las alternativas –tiempo y coste—(Paix et al., 2020; Tarabay & Abou-Zeid, 2019). A 
pesar de ello, el uso de los HCM para simular distintas políticas de movilidad sostenible 
–dirigidas a modificar el comportamiento de elección modal— ha sido criticado. De 
hecho, el problema precisamente surge cuando los distintos escenarios se 
 
  72  
instrumentalizan a través de cambios en los valores de las propias variables latentes. Sin 
embargo, estas críticas no aplican cuando la simulación de políticas de movilidad se 
realiza mediante escenarios que alteran los valores de otras variables explicativas (Chorus 
& Kroesen, 2014). Por el contrario, otra corriente de la literatura no están de acuerdo con 
que los HCM no se pueden utilizar para analizar políticas, mediante la variación de los 
valores de las variables latentes (Krueger et al., 2018; Vij & Walker, 2016) 
Actualmente la discusión sigue abierta en la literatura y es necesario aportar 
mayor evidencia empírica sobre el uso de HCM para el análisis de políticas de movilidad. 
Hasta el momento, no existe ningún estudio en la literatura de elección modal que emplee 
HCM y que realice un análisis de sensibilidad de la simulación de políticas, mediante 
variación de los atributos de las alternativas, a la vez que se emplean el logit multinomial 
y el logit mixto para estimar los modelos de elección. De este modo, en este apartado se 
persigue testar cómo los cambios en los valores de los atributos –tiempo y coste—, 
asociados a las alternativas motorizadas –coche y bus—, impactan sobre las 
probabilidades de elección de cada modo de transporte perteneciente al conjunto de 
alternativas disponibles –caminata, bus y coche—. Con el fin de lograr este objetivo, se 
simulan diferentes escenarios futuros, en todos los modelos presentados en el apartado 
anterior, y se calculan las variaciones de las cuotas de mercado (porcentaje de la demanda 
total que posee cada modo de transporte) respecto del escenario actual, para cada modo 
de transporte en cada modelo considerado. 
Además, el procedimiento empleado se encuentra metodológicamente alineado 
con estudios recientes, en los que no sólo se emplea esta metodología para predecir 
diferentes escenarios, a partir de un modelo calibrado, sino también como un modo de 
validación del propio modelo (Domarchi et al., 2019). Si bien existen otras formas de 
validar los HCM (Sottile, Sanjust di Teulada, Meloni, & Cherchi, 2018), no siempre se 
cuenta con una muestra de datos suficientemente grande como para poder reservar una 
parte, y aplicar sobre ella el modelo ya calibrado, para posteriormente comparar los 
resultados. Finalmente, la evidencia empírica que aporta el siguiente análisis constituye 
una útil herramienta para todos los agentes involucrados en la definición de políticas de 
movilidad sostenible; así como un marco de referencia para el análisis de sensibilidad de 
la simulación de políticas de transporte, en base al modelo econométrico considerado. 
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Los escenarios fueron implementados en todos los modelos de elección modal 
calibrados, cuyos resultados se presentaron en el apartado anterior. Además, los 
escenarios consideran la implementación de diferentes políticas de movilidad sostenible. 
El objetivo común es el incremento en la cuota de mercado del transporte público: 
1. Escenario 1: En este escenario se consideran reducciones en la tarifa del bus, de 
diferente magnitud (10%, 20%, 30%, 40% y 50%), respecto de los niveles 
actuales. Por ejemplo, este escenario se puede alcanzar a través del desarrollo de 
políticas de transporte que incrementen el nivel de los subsidios entregado al 
transporte público. 
2. Escenario 2: En este escenario se consideran reducciones en el tiempo de viaje del 
bus, de diferente magnitud (10%, 20%, 30%, 40% y 50%), respecto de los niveles 
actuales. Por ejemplo, este escenario se puede alcanzar a través de la 
implementación de carriles exclusivos para el bus, puesto que incrementan la 
velocidad de operación. 
3. Escenario 3: En este escenario se consideran reducciones en el tiempo de espera 
del bus, de diferente magnitud (10%, 20%, 30%, 40% y 50%), respecto de los 
niveles actuales. Por ejemplo, este escenario se puede alcanzar mediante la mejora 
en el cumplimiento de las frecuencias programadas –implementando mejoras en 
la coordinación y explotación de la flota de autobuses, o utilizando los usuarios 
aplicaciones móviles—. 
4. Escenario 4: En este escenario se consideran incrementos en el coste del uso del 
coche, de diferente magnitud (10%, 20%, 30%, 40% y 50%), respecto de los 
niveles actuales. Por ejemplo, este escenario se puede alcanzar mediante el 
incremento de los costes de aparcamiento, o de los impuestos que recaen sobre 
los vehículos privados, directa (impuesto de circulación) o indirectamente 
(impuestos sobre el combustible). 
5. Escenario 5: En este escenario se consideran incrementos en el tiempo de viaje 
del coche, de diferente magnitud (10%, 20%, 30%, 40% y 50%), respecto de los 
niveles actuales. Por ejemplo, este escenario se puede alcanzar mediante la 
reducción de plazas de aparcamiento, la reducción de la velocidad de operación 
en diferentes áreas de la ciudad, la reducción de los carriles de circulación para 
los vehículos privados, o la implementación de zonas restringidas al tráfico de 
vehículos privados. 
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En definitiva, el Escenario 1, el Escenario 2 y el Escenario 3 inciden sobre la 
promoción del uso del transporte público, a través de medidas que reducen la tarifa del 
bus, así como sus tiempos de viaje y de espera, respectivamente. Por otro lado, el 
Escenario 4 y el Escenario 5 inciden sobre la penalización del uso del vehículo privado, 
a través de medidas que incrementan el coste de uso del coche y su tiempo de viaje, 
respectivamente. Es decir, los diferentes escenarios combinan medidas de fomento del 
uso del bus y de penalización del uso del coche. 
Por otro lado, la Tabla 20 muestra los principales resultados de las simulaciones 
de cada escenario. En particular, esta tabla muestra la variación en las cuotas de mercado 
de cada modo de transporte, respecto de sus niveles iniciales –expresada en términos 
porcentuales—, debidas a los cambios en los atributos de las alternativas, derivados de la 
implementación de cada política en cada escenario. En términos generales, se observa 
que todas las políticas de transporte simuladas en cada escenario tienen un efecto positivo 
en el incremento de la cuota de mercado del bus. Del mismo modo, la magnitud de las 
variaciones en la cuota de mercado del bus se va incrementando a medida que lo hacen 
las variaciones en los distintos atributos de las alternativas, para todos los escenarios y 
todos los modelos, con dos excepciones en el escenario 3 y 5, para el modelo logit mixto 
sin variables latentes (ML). Además, se observa que los mayores incrementos 
porcentuales en las cuotas de mercado para el bus se asocian, en todos los escenarios, al 
modelo logit mixto que incorpora variables latentes (HCMML), excepto en el Escenario 
4, en el cual se deben al modelo logit multinomial con variables latentes (HCMMNL). 
De este modo, los modelos que incluyen las variables latentes ya no sólo son los modelos 
más explicativos, tal y como se mostró en el apartado anterior, sino que también son los 
que muestran mayores impactos en las cuotas de mercado del bus ante la implementación 
de las mismas políticas. Es decir, la incorporación de variables latentes como variables 
explicativas de la probabilidad de elección de cada alternativa, aumenta la magnitud del 




Tabla 20. Variación en las cuotas de mercado 
Fuente: Elaboración propia 
    MNL ML HCMMNL HCMML 
  Variación Caminata Coche Bus Caminata Coche Bus Caminata Coche Bus Caminata Coche Bus 
Escenario 1 
(Reducción en la 
tarifa del bus) 
-10% 0.00% -0.05% 0.05% -0.04% -0.10% 0.14% 0.00% -0.36% 0.36% -1.23% -0.89% 2.12% 
-20% 0.00% -0.10% 0.10% -0.06% -0.15% 0.21% 0.00% -0.79% 0.79% -2.59% -1.97% 4.56% 
-30% 0.00% -0.16% 0.16% -0.08% -0.20% 0.27% 0.00% -1.29% 1.29% -4.19% -3.13% 7.32% 
-40% 0.00% -0.21% 0.21% -0.10% -0.29% 0.40% 0.00% -1.87% 1.87% -5.82% -4.56% 10.38% 
-50% 0.00% -0.26% 0.26% -0.15% -0.37% 0.52% 0.00% -2.52% 2.52% -7.55% -6.06% 13.61% 
Escenario 2 
(Reducción en el 
tiempo de viaje del 
bus) 
-10% 0.00% -0.06% 0.06% -0.06% -0.11% 0.17% 0.00% -0.06% 0.06% -0.18% -0.17% 0.35% 
-20% 0.00% -0.15% 0.15% -0.10% -0.22% 0.32% 0.00% -0.13% 0.13% -0.32% -0.36% 0.68% 
-30% 0.00% -0.28% 0.28% -0.13% -0.39% 0.52% 0.00% -0.19% 0.19% -0.58% -0.47% 1.05% 
-40% 0.00% -0.49% 0.49% -0.18% -0.71% 0.89% 0.00% -0.26% 0.26% -0.76% -0.67% 1.44% 
-50% 0.00% -0.81% 0.81% -0.25% -1.16% 1.41% 0.00% -0.34% 0.34% -0.95% -0.82% 1.77% 
Escenario 3 
(Reducción en el 
tiempo de espera del 
bus) 
-10% 0.00% 0.00% 0.00% -0.03% -0.02% 0.05% 0.00% -0.06% 0.06% -0.21% -0.18% 0.40% 
-20% 0.00% 0.00% 0.00% -0.04% -0.01% 0.05% 0.00% -0.13% 0.13% -0.39% -0.39% 0.79% 
-30% 0.00% 0.00% 0.00% -0.05% 0.03% 0.03% 0.00% -0.20% 0.20% -0.70% -0.52% 1.22% 
-40% 0.00% 0.00% 0.00% -0.07% 0.01% 0.06% 0.00% -0.28% 0.28% -0.93% -0.75% 1.68% 
-50% 0.00% 0.00% 0.00% -0.10% 0.01% 0.09% 0.00% -0.37% 0.37% -1.16% -0.93% 2.10% 
Escenario 4 
(Incremento en el 
coste del uso del 
coche) 
+10% 0.00% -0.09% 0.09% -0.02% -0.15% 0.17% 0.00% -0.40% 0.40% 0.28% -0.59% 0.31% 
+20% 0.00% -0.18% 0.18% -0.02% -0.26% 0.28% 0.00% -0.84% 0.84% 0.61% -1.21% 0.60% 
+30% 0.00% -0.27% 0.27% -0.02% -0.36% 0.39% 0.00% -1.33% 1.33% 0.81% -1.74% 0.92% 
+40% 0.00% -0.38% 0.38% -0.03% -0.54% 0.57% 0.00% -1.84% 1.84% 1.11% -2.37% 1.26% 
+50% 0.00% -0.50% 0.50% -0.06% -0.71% 0.77% 0.00% -2.37% 2.37% 1.41% -2.95% 1.54% 
Escenario 5 
(Incremento en el 
tiempo de viaje del 
coche) 
+10% 0.00% -0.01% 0.01% -0.03% -0.04% 0.06% 0.00% -0.03% 0.03% 0.35% -0.71% 0.37% 
+20% 0.00% -0.02% 0.02% -0.04% -0.03% 0.07% 0.00% -0.06% 0.06% 0.73% -1.45% 0.72% 
+30% 0.00% -0.03% 0.03% -0.05% -0.01% 0.05% 0.00% -0.10% 0.10% 1.00% -2.10% 1.11% 
+40% 0.00% -0.03% 0.03% -0.06% -0.04% 0.10% 0.00% -0.13% 0.13% 1.35% -2.85% 1.50% 




El Escenario 1 (reducción de la tarifa del bus) es el que presenta las mayores 
variaciones en la cuota de mercado del bus en comparación con el resto de los escenarios, 
alcanzando un aumento máximo de 13,61% ante una reducción del 50% en el precio del 
bus. Además, este resultado es coherente con el hecho de que la elasticidad directa del 
precio del bus respecto a su propia demanda es la mayor de las calculadas en el apartado 
anterior (-1.67). El Escenario 3 y 4 presentan valores máximos similares, aunque 
ligeramente superiores en este último caso (2.37% vs. 2.10%). Finalmente, el Escenario 
2 y 5 son los que tienen unos valores máximos más pequeños, aunque ligeramente 
superiores en el Escenario 5 (1.77% vs. 1.83%s). 
En términos particulares, el Escenario 1 presenta sus menores valores para el 
modelo logit multinomial (0.05%, 0.10%, 0.16%, 0.21%,0.26%), teniendo el modelo logit 
mixto unos valores en torno al doble de ellos para las diferentes reducciones del coste del 
bus (0.14%, 0.21%, 0.27%, 0.40%, 0.52%). La inclusión de variables latentes incrementa 
el efecto de las variaciones de la tarifa del bus sobre la cuota de mercado para el logit 
multinomial con variables latentes (0.36%, 0.79%, 1.29%, 1.87%, 2.52%), pero 
sobremanera en el caso del logit mixto con variables latentes (2.12%, 4.56%, 7.32%, 
10.38%, 13.61%). Se puede observar en la Figura 6 la mayor magnitud de las variaciones 
para el modelo logit mixto con variables latentes respecto a los demás. 
 
Figura 6. Variación de la cuota de mercado del autobús respecto a la tarifa del autobús 
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El Escenario 2 presenta sus menores valores para el modelo logit multinomial con 
variables latentes (0.06%, 0.13%, 0.19%, 0.26%,0.34%), teniendo el modelo logit 
multinomial unos valores ligeramente superiores que se van incrementando en mayor 
medida cuando lo hacen las reducciones en el tiempo de viaje del bus (0.06%, 0.15%, 
0.28%, 0.49%, 0.81%). El logit mixto presenta unos valores superiores a ambos modelos 
(0.17%, 0.32%, 0.52%, 0.89%, 1.41%), pero los mayores valores se presentan en el caso 
del logit mixto con variables latentes (0.35%, 0.68%, 1.05%, 1.44%, 1.77%). Se puede 
observar en la Figura 7 la mayor magnitud de las variaciones para el modelo logit mixto 
con variables latentes respecto a los demás, pero en menor medida que en el Escenario 1. 
 
Figura 7. Variación de la cuota de mercado del autobús respecto al tiempo de viaje del 
autobús 
 
Fuente: Elaboración propia 
 
El Escenario 3 presenta sus menores valores para el modelo logit multinomial, en 
cuyo caso no tiene ningún efecto sobre la cuota de mercado del bus ninguna reducción de 
su tiempo de espera. El modelo logit mixto tiene unos valores bajos que no se incrementan 
de forma sostenida ante sucesivas reducciones del tiempo de espera (0.05%, 0.05%, 
0.03%, 0.06%, 0.09%). La inclusión de variables latentes incrementa el efecto de las 
reducciones del tiempo de espera sobre la cuota de mercado para el logit multinomial con 
variables latentes (0.06%, 0.13%, 0.20%, 0.28%, 0.37%), pero sobremanera en el caso 
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observar en la Figura 8 la mayor magnitud de las variaciones para el modelo logit mixto 
con variables latentes respecto a los demás. 
 
Figura 8. Variación de la cuota de mercado del autobús respecto al tiempo de espera 
del autobús 
 
Fuente: Elaboración propia 
 
El Escenario 4 presenta sus menores valores para el modelo logit multinomial 
(0.09%, 0.18%, 0.27%, 0.38%,0.50%), teniendo el modelo logit mixto unos valores 
ligeramente superiores que se van incrementando en mayor medida cuando lo hacen los 
incrementos en el coste del coche (0.17%, 0.28%, 0.39%, 0.57%, 0.77%). La inclusión 
de variables latentes incrementa el efecto de los aumentos del coste de coche sobre la 
cuota de mercado para el logit mixto con variables latentes (0.31%, 0.60%, 0.92%, 1.26%, 
1.54%), pero sobremanera en este caso lo hace para el logit multinomial con variables 
latentes (0.40%, 0.84%, 1.33%, 1.84%, 2.37%). Se puede observar en la Figura 9 la mayor 
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Fuente: Elaboración propia 
 
El Escenario 5 presenta sus menores valores para el modelo logit multinomial 
(0.01%, 0.02%, 0.03%, 0.03%,0.04%). El modelo logit mixto tiene unos valores bajos 
que no se incrementan de forma sostenida ante sucesivas reducciones del tiempo de viaje 
en coche (0.06%, 0.07%, 0.05%, 0.10%, 0.14%). La inclusión de variables latentes 
incrementa el efecto de los aumentos del tiempo de viaje en coche sobre la cuota de 
mercado para el logit multinomial con variables latentes (0.03%, 0.06%, 0.10%, 0.13%, 
0.16%), aunque se debe destacar que se presenta la excepción en términos de comparación 
con el modelo logit mixto para los dos primeros casos de reducción porcentual. Los 
mayores valores se presentan en el caso del logit mixto con variables latentes (0.37%, 
0.72%, 1.11%, 1.50%, 1.83%). Se puede observar en la Figura 10 la mayor magnitud de 
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Figura 10. Variación de la cuota de mercado del autobús respecto al tiempo de viaje 
del coche 
 
Fuente: Elaboración propia 
 
En resumen, las políticas encaminadas a fomentar el uso del bus, en particular 
mediante la reducción de su tarifa, causan un mayor impacto sobre el incremento en su 
cuota de mercado (el valor máximo es el 13.61%), frente a aquellas destinadas a penalizar 
el uso del vehículo privado (en el mejor de los casos, sólo se incrementa el 1.83% el uso 
del transporte público). Es decir, las políticas de fomento del uso del transporte público 
son más efectivas que las políticas de penalización del transporte privado, si el objetivo 
que se persigue es un incremento de la cuota de mercado del bus. 
A pesar de la amplitud del análisis realizado en este trabajo, persisten algunas 
limitaciones, las cuales permiten apuntar algunas líneas de investigación futuras. En 
primer lugar, en los últimos años se han desarrollado investigaciones en las que se intenta 
abordar la problemática, que aún persiste, acerca de determinar la mejor forma de 
considerar las variables latentes dentro de los HCM. En este sentido, se deben señalar las 
diferencias existentes respecto a considerar las construcciones latentes de forma 
específica para los individuos o para las diferentes alternativas existentes en el conjunto 
de elección considerado. Asimismo, es necesario profundizar en las implicaciones de 
considerar los indicadores de percepción como variables continuas u ordinales, así como 
la influencia que tiene el nivel de complejidad asociado a los propios indicadores (F. J. 
Bahamonde-Birke, Kunert, Link, & Ortúzar, 2017; F. J. Bahamonde-Birke & Ortúzar, 
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estimación secuencial empleada en este trabajo es más flexible y exige menos coste 
computacional que el enfoque simultáneo. Sin embargo, el enfoque simultáneo 
proporciona estimadores eficientes e insesgados de los parámetros (Raveau, Ortuzar, et 
al., 2010), por lo que en el futuro sería interesante realizar estos análisis de sensibilidad 
empleando la estimación simultánea. 
Finalmente, en este trabajo se ha determinado que el impacto que tiene la 
incorporación de variables latentes en los modelos de elección discreta es muy amplio. 
Los HCM impactan sobre el valor subjetivo del tiempo, las elasticidades, y el análisis de 
políticas de movilidad sostenible. Asimismo, los HCM son modelos que garantizan 
mejores resultados cuando el objetivo es evaluar. Por el contrario, cuando el objetivo es 
predecir, los resultados deben valorarse con prudencia. En definitiva, el modelador debe 
decidir qué modelo es mejor, y no fijar el HCM como la mejor solución a priori. 
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3.7 CONCLUSIONES 
El objetivo de este trabajo es determinar el impacto que tiene la incorporación de 
las variables latentes, en los modelos de elección discreta, sobre el valor subjetivo del 
tiempo, las elasticidades, y el análisis de políticas de movilidad sostenible. Para ello ha 
sido necesario identificar las variables latentes relevantes en la elección modal en la 
ciudad de Santander –Seguridad y Comodidad-Confiabilidad-Accesibilidad—, así como 
estimar modelos logit multinomial y logit mixto, con y sin variables latentes. 
Los resultados muestran que los HCM tienen un fuerte impacto. En primer lugar, 
los HCM entregan mejores resultados en términos de ajuste del modelo. De este modo, la 
inclusión de variables latentes incrementa la capacidad explicativa de los modelos de 
elección. En segundo lugar, los HCM entregan valores menores para el VST de viaje en 
coche y valores mayores para el VST de viaje y el VST de espera del bus. En tercer lugar, 
los valores más altos para todas las elasticidades son obtenidos en el modelo HCMML, 
excepto en el caso de la elasticidad directa para el tiempo de viaje en coche. Este resultado 
indica que la inclusión de variables latentes y el uso del logit mixto tiende a aumentar los 
cálculos sobre la sensibilidad de los usuarios, así que los resultados de estos modelos 
deben ser tomados con cautela. Asimismo, los HCM aumentan los valores para la 
elasticidad del tiempo de viaje en bus, mientras disminuyen los correspondientes para el 
coche. En cuarto lugar, los HCM amplifican el impacto de las políticas de movilidad 
urbana sostenible, sobre las cuotas de mercado de cada modo de transporte, y 
sobrevaloran las reacciones en el comportamiento de viaje de los individuos. Es decir, los 
HCM sobrevaloran el efecto de las políticas de movilidad sostenible sobre el cambio 
modal. Asimismo, las políticas de fomento del uso del transporte público son más 
efectivas que las políticas de penalización del transporte privado, si el objetivo que se 
persigue es un incremento de la cuota de mercado del bus.  
En definitiva, los HCM son modelos que garantizan mejores resultados cuando el 
objetivo es evaluar. Por el contrario, cuando el objetivo es predecir, los resultados deben 
valorarse con prudencia. Finalmente, el modelador debe decidir qué modelo es mejor, y 
no fijar el HCM como la mejor solución a priori. 
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RESUMEN 
La movilidad compartida está en expansión y el ridesourcing (servicio de taxi 
individualizado prestado por empresas como Uber) es su versión más pujante. Sin 
embargo, la elección modal que los usuarios hacen del ridesourcing, en lugar de optar 
por los modos de transporte convencionales, aún no ha sido suficientemente explorada y 
comprendida. 
De este modo, el objetivo de este trabajo es modelizar la elección modal del 
ridesourcing para distintas clases de usuarios, con el fin de entender por qué y quién elige 
este tipo de servicio. 
Para ello se desarrolló un estudio de elección de modo en la ciudad de Viña del 
Mar (Chile). Inicialmente, se realizaron encuestas online de preferencias reveladas a 
usuarios del servicio de ridesourcing más popular en Uber, conocido como UberX. A 
continuación, se empleó un modelo de elección de clases latentes (LCCM) para modelizar 
la elección de UberX por parte de dos clases de usuarios. Finalmente, se caracterizó a los 
individuos pertenecientes a cada clase, se calculó su valor subjetivo del tiempo (VST) y 
se simularon distintos escenarios de tarificación de UberX. 
Los resultados mostraron que la mayoría de los usuarios de UberX fueron jóvenes 
de 20-35 años con estudios universitarios. Asimismo, el 80% de la cuota modal de UberX 
fue capturada del transporte público, siendo marginal la sustitución del vehículo privado, 
y del taxi convencional. Sin embargo, las características socioeconómicas de ambas 
clases latentes fueron distintas, al igual que su VST. La clase latente 2 agrupó a los 
individuos mejor educados y con mayor renta. A su vez, la simulación de escenarios de 
tarificación mostró que el incremento del coste de UberX conllevó la sustitución 
mayoritaria de este modo por el taxi colectivo.  
En definitiva, se constató la existencia de distintos segmentos de usuarios en los 
mercados de ridesourcing, diferenciados fundamentalmente por el nivel educativo y la 
renta. Además, se comprobó que diferentes clases de usuarios poseen diferentes 
comportamientos ante la elección del ridesourcing. Igualmente, se determinó que la 
segmentación de los mercados de ridesourcing es fundamental para poder entender su 
dinámica de funcionamiento. 
  
 
  99  
4.1 INTRODUCCIÓN 
La movilidad compartida está en expansión y el ridesourcing es su versión más 
pujante (Iqbal, 2020). El incremento de las cuotas modales experimentado por servicios 
como UberX –servicio de ridesourcing más popular en Uber— ha conllevado una amplia 
proliferación de investigaciones relacionadas con este sector (Tirachini, 2019). De este 
modo, los investigadores han tratado de cuantificar los impactos causados en diferentes 
ámbitos, como por ejemplo en la sustitución modal (Nie, 2017), o en las externalidades 
del transporte (Ward, Michalek, Azevedo, Samaras, & Ferreira, 2019). Asimismo, se ha 
tratado de determinar los factores motivacionales que han llevado a los usuarios a emplear 
el ridesourcing (Rayle, Dai, Chan, Cervero, & Shaheen, 2016), o a elegirlos en lugar de 
optar por otros modos de transporte alternativos (Asgari & Jin, 2020; Dong, 2020; Yan, 
Levine, & Zhao, 2019). 
Sin embargo, algunos autores han señalado la necesidad de persistir en la 
realización de este tipo de estudios, con el fin de conocer adecuadamente la motivación 
de ambos lados del mercado (Button, 2020). Asimismo, otros autores han constatado la 
carencia de investigaciones sobre el ridesourcing en países en vías de desarrollo, ya que 
la práctica totalidad de los estudios existentes se limitan a países desarrollados. (Circella 
& Alemi, 2018). De este modo, la naturaleza inherentemente disruptiva de los mercados 
de movilidad compartida, así como los diferentes contextos existentes, han provocado 
que la competencia del ridesourcing, con los modos de transporte convencionales, aún 
no haya sido definitivamente comprendida (Habib, 2019). Además, algunas 
investigaciones han sugerido, que una cuidadosa segmentación del mercado sería 
beneficiosa para mejorar el conocimiento sobre los factores que determinan la elección 
de este tipo de servicios (Ho, Hensher, Mulley, & Wong, 2018). En este sentido, Alemi, 
Circella, Mokhtarian & Handy (2018) determinaron los factores que afectaban a la 
adopción del ridesourcing en California, empleando un modelo de elección de clases 
latentes (LCCM). Sus resultados mostraron que las características socioeconómicas eran 
distintas en cada clase de usuarios, así como las variables que afectaban a la adopción del 
ridesourcing. Por tanto, esta investigación evidenció la necesidad de segmentar a los 
individuos, si se quería entender claramente el funcionamiento de los mercados de 
ridesourcing. En definitiva, la elección que los usuarios hacen del ridesourcing, en lugar 
de optar por los modos de transporte convencionales, aún no ha sido suficientemente 
explorada y comprendida. De hecho, aún no existe en la literatura ningún estudio que 
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haya modelizado la elección modal del ridesourcing para distintas clases de usuarios, en 
un país en vías de desarrollo, con datos provenientes de encuestas de preferencias 
reveladas. 
Por tanto, el objetivo de este trabajo es modelizar la elección modal del 
ridesourcing para distintas clases de usuarios de UberX, frente a otros modos de 
transporte alternativos, con el fin de entender por qué y quién elige este tipo de servicio. 
Para ello se desarrolló un estudio de elección de modo en la ciudad de Viña del Mar 
(Chile), una localidad de tamaño medio ubicada en la región de Valparaíso. La 
recolección de información se llevó a cabo mediante encuestas online de preferencias 
reveladas, realizadas a usuarios de UberX. Posteriormente, se empleó un LCCM para 
modelizar la elección modal del servicio de UberX, frente al resto de modos de transporte 
alternativos relevantes (micro, taxi colectivo, y vehículo privado), para dos clases de 
usuarios. Finalmente, se realizó un análisis a partir de la caracterización de los individuos 
pertenecientes a cada clase latente, el cálculo de su valor subjetivo del tiempo (VST) y la 
simulación de distintos escenarios de tarificación de UberX. 
Este trabajo se estructura de la siguiente forma. En el siguiente apartado se 
presenta la revisión de la literatura en el ámbito de la movilidad compartida, haciendo 
hincapié en los estudios relacionados con el ridesourcing. En el apartado 3, se muestra la 
metodología empleada para la estimación del LCCM. En el apartado 4, se presenta el 
marco de actuación seguido para el diseño, implementación y análisis de la encuesta. En 
el apartado 5, se presentan los resultados obtenidos para la estimación del LCCM, los 
valores subjetivos del tiempo, y la caracterización de los usuarios pertenecientes a cada 
clase latente. En el apartado 6, se muestran los resultados de la simulación de escenarios 
de tarificación de Uber X, así como la discusión de todos los resultados obtenidos. 
Finalmente, en el último apartado se exponen las principales conclusiones. 
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4.2 REVISIÓN DE LA LITERATURA 
La economía compartida, o sharing economy, está de moda. Algunas empresas, 
como Uber o Airbnb, se han ido incorporando paulatinamente a nuestra cotidianidad, y 
se han convertido, ciertamente, en agentes económicos relevantes. Sin embargo, los 
sectores de la movilidad o del hospedaje, quizá los más populares dentro de la sociedad, 
no han sido los únicos en los que se han implementado plataformas de economía 
compartida. De hecho, también se han desarrollado en sectores tan dispares como son las 
finanzas, la energía, las telecomunicaciones o la educación (Ganapati & Reddick, 2018; 
Geissinger, Laurell, & Sandström, 2018). De este modo, la diversidad de las actividades 
económicas englobadas dentro de la economía compartida ha dificultado la propia 
definición del término. Además, el uso de otras expresiones sinónimas –por ejemplo, 
consumo o economía colaborativos— ha complicado aún más si cabe la tarea. Pese a ello, 
se ha podido identificar una visión común: la economía compartida ha sido un nicho de 
innovación, que ha descentralizado y alterado las estructuras económicas, sociales y 
tecnológicas establecidas previamente (Martin, 2016). 
Sin embargo, algunos autores han sugerido expandir la definición de la economía 
compartida, subrayando la existencia de comportamientos no usuales en los mercados. 
En este sentido, Laurell & Sandstrom (2017) señalaron que las plataformas de economía 
compartida habían permitido el intercambio de bienes y servicios, tanto mediante 
prácticas habituales en los mercados (alquilar y vender) como no habituales (compartir, 
prestar, regalar, o intercambiar). Asimismo, otros autores han diferenciado entre 
economía bajo demanda (on-demand economy), en la que se crea capacidad al solicitar 
un servicio, y economía compartida, en la que se utiliza capacidad ociosa ya existente. En 
ese marco, Frenken & Schor (2017) destacaron que, para que se pudiese hablar de 
economía compartida, se debía conceder temporalmente acceso a activos que estaban 
infrautilizados. Es decir, según estos autores, la previa presencia de capacidad ociosa era 
una condición indispensable para la existencia de la economía compartida. Esta distinción 
entre economía bajo demanda y economía compartida ha sido muy relevante en la 
movilidad compartida, uno de los sectores más prominentes dentro de la economía 
compartida. Por ejemplo, estos mismos autores distinguieron que Uber, al igual que el 
resto de las empresas en su sector, proporcionaba tanto servicios de taxi personalizado 
(economía bajo demanda) como de ridesplitting (economía compartida), entre otros. 
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La movilidad compartida ha permitido a los usuarios acceder al uso de un modo 
de transporte de baja velocidad—bicicleta, coche, furgoneta, etc.—, cuando un viaje ha 
sido requerido en el corto plazo (Shaheen & Chan, 2016). Dentro de este sector, se han 
distinguido diferentes tipos de servicios, dependiendo de si se ha compartido el vehículo 
o el viaje. De acuerdo con Shaheen & Chan (2016), los principales tipos de servicios que 
han permitido compartir un vehículo se recogen en la Figura 11: 
• Car-sharing: Este tipo de servicio ha permitido a los individuos disfrutar 
los beneficios del uso de un coche privado, pero sin el coste ni las cargas 
derivadas de su propiedad (por ejemplo, combustible, mantenimiento, 
seguro). Los usuarios normalmente han pagado una cuota de membresía, 
que les ha dado acceso a una flota de vehículos, y una tarifa, según el uso 
que realizaban de cada uno de ellos. Se han podido distinguir distintos 
modelos de negocio: one-way, roundtrip o personal vehicle sharing. 
• Scooter-sharing: Este tipo de servicio ha sido una versión urbana del car-
sharing, en la que el vehículo ha sido un scooter y el operador ha incluido 
en el servicio tanto el seguro como los cascos. Se han desarrollado 
diferentes modelos de negocio: one-way y roundtrip. 
• Bike-sharing: Este tipo de servicio ha permitido a los usuarios acceder al 
uso de las bicicletas disponibles en una red de estaciones no atendidas, 
generalmente ubicadas en áreas urbanas. Aunque el modelo de negocio 
predominante ha sido de carácter público, también se ha podido encontrar 
el sistema closed campus y peer-to-peer. 
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Figura 11. Servicios de movilidad compartida, según tipo de vehículo compartido 
 
 
Fuente: Elaboración propia (Adaptado de Shaheen & Chan (2016)) 
 
Por otro lado, también se han podido distinguir en la movilidad compartida 
diferentes tipos de servicios, según la clase de viaje compartido. En este sentido, se han 
identificado dos grandes áreas, basándose en la consideración de servicios tradicionales 
de ridesharing o servicios on-demand. De acuerdo con Shaheen & Chan (2016) y 
Shaheen & Cohen (2019), los principales tipos de servicios que han permitido compartir 
un viaje se recogen en la Figura 12: 
• Ridesharing tradicional: Este tipo de servicio ha permitido concertar –
formal o informalmente— un viaje compartido entre conductores y 
pasajeros con pares origen-destino similares. Los participantes han podido 
compartir los gastos operativos o la conducción del vehículo. Los 
principales servicios incluidos en esta categoría han sido: 
o Carpooling: Hace referencia a grupos de siete o menos individuos 
viajando juntos en un coche. 
o Vanpooling: Hace referencia a grupos de siete a 15 individuos 
viajando juntos en una furgoneta. 
Los servicios se han podido clasificar en base a si los individuos se 
conocían previamente (fampool y co-worker carpool) o si el ridesharing 
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• Servicios on-demand: La principal diferencia respecto al ridesharing 
tradicional ha consistido en que el pasajero ha tenido que solicitar el viaje 
mediante el uso de una aplicación en un dispositivo móvil. Se han podido 
distinguir los siguientes tipos de servicios: 
o Ridesourcing: Hace referencia a la prestación de un servicio de taxi 
individualizado. Este tipo de servicio también ha sido conocido 
como ridehailing, ridebooking o Transportation Network 
Companies (TNC). 
o Ridesplitting: Hace referencia al servicio proporcionado por las 
TNC para que los pasajeros compartan un viaje a cambio de pagar 
un coste reducido. También ha sido conocido como Dynamic 
ridesharing (Sarriera et al., 2017). 
o E-hail: Hace referencia al servicio de taxi tradicional 
individualizado, que estos operadores han prestado a través del 
desarrollo de sus propias aplicaciones móviles. Asimismo, las 
empresas de taxi tradicionales también han prestado un servicio 
similar al ridesplitting, que ha sido conocido como taxisharing. 
o Microtransit: Hace referencia al servicio de microbús prestado por 
empresas privadas. Se ha podido distinguir entre servicios de ruta 
y horario fijos o servicios de ruta flexible con horario on-demand. 
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Figura 12. Servicios de movilidad compartida, según tipo de viaje compartido 
 
 
Fuente: Elaboración propia (Adaptado de Shaheen & Chan (2016) y Shaheen & Cohen 
(2019)) 
 
Las TNC han ido proliferando en diferentes mercados geográficos. Además, de 
las ampliamente conocidas Uber o Lyft, que han dominado el mercado norteamericano, 
se ha podido encontrar a Didi en China, Grab en los países del sur de Asia y Ola en India. 
Sin embargo, el servicio de ridesourcing es el que más rápidamente ha crecido y mayor 
uso ha tenido por parte de los usuarios de la movilidad compartida (Circella & Alemi, 
2018). Por ejemplo, en la ciudad de San Francisco (EE. UU.) alcanzó los 170.000 viajes 
en un día laborable representativo (Cooper, Castiglione, Mislove, & Wilson, 2018). En 
cambio, el servicio de ridesplitting sólo alcanzó cuotas de mercado entorno al 6-7%, en 
el total de viajes realizados por las TNC en la ciudad de Chengdu (China), en base a datos 
proporcionados por la propia Didi (Li, Pu, Li, & (Jeff) Ban, 2019). 
Algunas plataformas de movilidad compartida han recibido severas críticas. En 
particular, Uber ha sido acusada de transferir riesgo a los usuarios, competencia desleal, 
creación de mercados ilegales y promoción de la evasión fiscal (Martin, 2016). Sin 
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la Movilidad como un Servicio (Maas) (Jittrapirom et al., 2017). Maas ha sido un 
concepto que ha evolucionado dentro del área de la integración de los sistemas de 
transporte. En esencia, Maas ha estado asociada con una movilidad no basada en la 
propiedad del vehículo privado, sino en el acceso a distintos servicios de transporte 
(Lyons, Hammond, & Mackay, 2019). De este modo, diversos autores han animado a la 
colaboración entre las administraciones públicas y las TNC (Alonso-González, Liu, Cats, 
Van Oort, & Hoogendoorn, 2018; Ambrosino, Nelson, Boero, & Pettinelli, 2016; 
Standing, Standing, & Biermann, 2019; Stiglic, Agatz, Savelsbergh, & Gradisar, 2018; 
Y. Zhang & Zhang, 2018). Incluso algunos autores han recomendado explícitamente que 
las administraciones públicas utilicen plataformas de economía compartida para 
complementar y suplementar servicios públicos (Ganapati & Reddick, 2018). Este 
proceso ya se inició; Uber integró por primera vez servicios de transporte público dentro 
de su aplicación en la ciudad de Denver (EE. UU.) (Reich, 2019). 
Además, Uber también ha sido acusada de operar deliberadamente sin solicitar 
permiso en diferentes países (Pelzer, Frenken, & Boon, 2019). Su estrategia ha consistido 
en aprovechar las carencias regulatorias para establecerse en los distintos mercados 
locales. Esta política de hechos consumados le ha permitido presionar posteriormente a 
los legisladores, con el fin de lograr regulaciones que favorezcan sus intereses. Por 
ejemplo, San Francisco (EE. UU.) promulgó un nuevo marco regulatorio en 2013 que 
legalizó la operación de las TNC (Flores & Rayle, 2017). La estrategia de Uber fue clara. 
Se presentó como un innovador tecnológico, cuyos servicios eran ya una demanda de la 
sociedad, a la vez que lanzó una campaña para ganar apoyo público y empresarial. 
Asimismo, el hecho de que San Francisco (EE. UU.) fuese la sede de las principales TNC 
norteamericanas también pudo favorecer este cambio regulatorio. Sin embargo, la forma 
de proceder de Uber no ha sido diferente en otros países. En el caso de Londres 
(Inglaterra) actuó siguiendo la misma estrategia: primero comenzó sus operaciones y 
después presionó para obtener una regulación benévola con sus intereses (Dudley, 
Banister, & Schwanen, 2017). 
Los marcos regulatorios se han ido desarrollando al mismo ritmo que lo han hecho 
las cuotas modales de las TNC. Este proceso ha sido denominado por algunos autores 
como regulación adaptativa (Aarhaug & Olsen, 2018). Asimismo, la forma de enfrentar 
este desafío regulatorio no ha sido único. Algunos autores han defendido que las 
regulaciones de las TNC y del taxi tradicional debían ser similares (Cetin & Deakin, 
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2019), mientras que otros autores han defendido regulaciones específicas para las TNC 
(Mohamed, Rye, & Fonzone, 2019). En todo caso, diferentes estudios han manifestado 
que no debería restringirse el crecimiento de este mercado, sino aprovechar su pujanza 
para actualizar las regulaciones del taxi tradicional. De este modo, se ha propuesto 
formular nuevos marcos regulatorios que velen por la seguridad de los usuarios, así como 
por la no existencia de monopolios o colusión, en un marco de libre elección para los 
consumidores (Harding, Kandlikar, & Gulati, 2016; Posen, 2015). 
La intensidad y amplitud legislativa han variado considerablemente en función de 
los distintos contextos. Por ejemplo, en Estados Unidos las regulaciones han abarcado los 
permisos y tasas, los seguros y la responsabilidad financiera, los requerimientos del 
vehículo y del conductor, los requerimientos operacionales, las protecciones del pasajero, 
el reporte de información, y la autoridad competente (Moran & Lasley, 2017). Aunque 
este furor regulatorio alcanzó a la práctica totalidad del territorio, ha existido gran 
disparidad en el propio contenido de las normas (Beer, Brakewood, Rahman, & Viscardi, 
2017). Sin embargo, los procesos regulatorios han sido claramente diferentes en otras 
áreas geográficas. Por ejemplo, en China se han desarrollado varios marcos regulatorios 
desde el año 2015, en el que se legalizó la operación de Uber. Una vez que Didi adquirió 
Uber China en 2016, los requerimientos se han ido elevando, junto con el volumen 
normativo (C. Zhang, 2019). Por otro lado, los marcos regulatorios en Europa han sido 
mucho más restrictivos para la operación de las TNC, ya que se ha tendido a proteger los 
intereses del sector del taxi tradicional (Thelen, 2018). 
En cualquier caso, es indudable que la aparición de las TNC ha generado un fuerte 
impacto en el sector de la movilidad. De este modo, los investigadores han tratado de 
cuantificar los efectos causados en diferentes ámbitos, como por ejemplo en la sustitución 
modal (transporte público y taxi, fundamentalmente) o en las externalidades del 
transporte. Sin embargo, sigue siendo preciso persistir en la realización periódica de este 
tipo de estudios, debido a la naturaleza inherentemente cambiante de los mercados de 
movilidad compartida y a los diferentes contextos. A continuación, se muestra un 
resumen de los principales estudios relacionados con el impacto causado por las TNC en 
el transporte público, el taxi y las externalidades del transporte. 
En relación con el transporte público, se han realizado estudios que han alcanzado 
conclusiones contradictorias. Por un lado, algunos autores determinaron que las TNC se 
apropiaban, en días laborables, de viajes realizados anteriormente en transporte público 
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(Lavieri, Dias, Juri, Kuhr, & Bhat, 2018). Asimismo, otros autores concluyeron que las 
TNC eran una amenaza, especialmente en el caso de viajes que requerían transbordos o 
recorrer largas distancias a pie (Schwieterman & Smith, 2018). Por otro lado, en algunas 
investigaciones se ha concluido lo contrario. Es decir, que las TNC complementaban al 
transporte público, e incluso ayudaban a incrementar el número de pasajeros (Asgari, Jin, 
& Corkery, 2018; Boisjoly et al., 2018). En este sentido, Hall, Palsson & Price (2018) 
llevaron a cabo un estudio con datos de 196 áreas metropolitanas en Estados Unidos, 
concluyendo que el número de pasajeros en el transporte público aumentó en promedio 
un 5%, una vez transcurridos dos años desde el inicio de operaciones de Uber. 
Sin embargo, otros estudios han llegado a la conclusión de que las TNC 
complementan y sustituyen al transporte público al mismo tiempo (Jin, Kong, Wu, & Sui, 
2018; Rayle et al., 2016). Por ejemplo, Jin, Kong & Sui (2019) realizaron un estudio en 
la ciudad de Nueva York (EE. UU.), concluyendo que Uber competía con los servicios 
de transporte público, excepto en áreas en las que la oferta de este tipo de servicios era 
insuficiente, en cuyo caso suponía un complemento. Asimismo, Young, Allen & Farber 
(2020) realizaron un estudio en Toronto (Canadá), determinando que la competencia se 
establecía en las horas punta y en viajes de similar duración, mientras que la 
complementariedad surgía cuando la alternativa de viaje en transporte público no era 
conveniente. Además, se ha encontrado que este efecto ambivalente de las TNC sobre el 
transporte público también dependía del número de operadores existentes. En este 
sentido, Nelson & Sadowsky (2019) realizaron un estudio en las principales áreas urbanas 
de Estados Unidos, concluyendo que el uso de transporte público aumentó cuando entró 
la primera TNC (Uber) pero disminuyó al entrar el segundo operador (Lyft). En todo caso, 
aunque algunos autores también han argumentado que las TNC ni complementan ni 
sustituyen al transporte público (Malalgoda & Lim, 2019), los estudios realizados hasta 
el momento han mostrado que el efecto sustitución de las TNC es más fuerte que el efecto 
de complementariedad (Tirachini, 2019). 
En relación con el taxi tradicional, también se han realizado estudios que han 
alcanzado conclusiones contradictorias. Por un lado, algunos autores determinaron que la 
aparición de las TNC redujo la cantidad de pasajeros (Contreras & Paz, 2018; Young & 
Farber, 2019) y los ingresos de los taxistas (Berger, Chen, & Frey, 2018). Por ejemplo, 
Chang (2017) realizó un estudio en Taiwan, obteniendo que el ingreso de los taxistas se 
redujo un 12% durante el primer año de operación de Uber. La disminución fue aún mayor 
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durante el tercer año de operación, alcanzando un 18%. Igualmente, algunos estudios 
analizaron la competencia entre las TNC y el taxi tradicional bajo ciertas circunstancias 
de operación. Por ejemplo, Brodeur & Nield (2018) realizaron un estudio en Nueva York 
(EE. UU.) acerca del efecto que tenía la lluvia sobre el número de viajes realizados por 
Uber, Lyft y el taxi tradicional. El resultado fue que las TNC aumentaron sus viajes un 
19%, mientras que el taxi tradicional sólo aumentó un 5%. Es decir, las TNC aumentaban 
su cuota modal en mayor medida, perjudicando claramente al taxi tradicional. La 
principal causa que encontraron fue la tarificación dinámica, que permitía a las TNC bajar 
los precios al aumentar la oferta de vehículos en esos momentos. 
Por otro lado, algunos autores encontraron que la competencia de las TNC supuso 
un estímulo para el taxi tradicional. Por ejemplo, Nie (2017) realizó un estudio en la 
ciudad de Shenzhen (China) acerca del impacto del ridesourcing sobre la industria del 
taxi tradicional. Aunque concluyó que al principio se produjo una gran caída en la 
cantidad de pasajeros de los taxis, esta disminución duró poco tiempo. Los taxis fueron 
capaces de recuperar su nivel previo de operación, al mejorar su capacidad de 
competencia en las horas punta y en áreas de alta densidad poblacional. Asimismo, Kim, 
Baek & Lee (2018) realizaron un estudio acerca del impacto de Uber sobre la industria 
del taxi en la ciudad de Nueva York (EE. UU.). El estudio concluyó que el taxi modificó 
su modelo de negocio para mantener su posición en el mercado. El taxi tradicional buscó 
nuevos clientes en un área geográfica más grande de la ciudad, ya que fueron desplazados 
de la zona de Manhattan. Esta estrategia le permitió mantener sus niveles anteriores de 
viajes, ganancias y tasas de ocupación. Además, concluyeron que este proceso de 
destrucción creativa provocado por Uber tuvo un efecto positivo sobre el bienestar del 
consumidor. Finalmente, algunos autores han determinado que los mercados del taxi y de 
las TNC son distintos, en términos de características de los usuarios, tiempos de espera y 
tipo de viaje realizado (Rayle et al., 2016). 
En relación con las externalidades del transporte, también se han realizado 
estudios que han alcanzado conclusiones contradictorias. Por un lado, algunos autores 
han concluido que las TNC han reducido el indicador kilómetro-vehículo recorrido 
(KVR), las emisiones, el consumo energético, la propiedad del vehículo privado y los 
accidentes. Por ejemplo, Martínez & Viegas (2017) realizaron un estudio en Lisboa 
(Portugal), concluyendo que la sustitución del vehículo privado, el bus y el taxi por modos 
compartidos se traducía en una reducción significativa del KVR y de las emisiones de 
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CO2. Asimismo, Chen, Zheng, Wang & Chen (2018) realizaron un estudio en la ciudad 
de Hangzhou (China), concluyendo que el ridesplitting redujo el KVR, las emisiones y el 
consumo energético. En otro estudio realizado por Yu et al. (2017) en Pekín (China), se 
concluyó que los servicios de Didi generaban una reducción considerable del VKR, las 
emisiones de CO2 y NOx, el consumo energético y la disposición de adquirir un nuevo 
vehículo. En este último sentido, Ward, Michalek, Azevedo & Ferreira (2019) 
encontraron que la disponibilidad de las TNC en las ciudades de Estados Unidos redujo 
la propiedad del vehículo privado un 3,1% en promedio hasta el año 2015. Sin embargo, 
también otros autores han llamado la atención sobre una reducción de los beneficios 
medioambientales, debido al efecto rebote derivado de cambios en el comportamiento. 
Coulombel, Boutueil, Liu, Viguié & Yin (2019) realizaron un estudio en París (Francia) 
y advirtieron que podían producirse 4 clases de efectos que reducían este tipo de 
beneficios: efecto elección de ruta (realización de desvíos para evitar congestión), efecto 
cambio modal (sustitución del transporte público por el vehículo privado), efecto 
distancia (viajar mayores distancias) y efecto relocalización (relocalizar la vivienda fuera 
del centro urbano). Finalmente, Dills & Mulholland (2018) realizaron un estudio en 
Estados Unidos sobre el impacto de la operación de Uber sobre los accidentes, 
encontrando que redujo el número de positivos por alcoholemia y de accidentes mortales. 
Por el contrario, algunos autores han concluido que las TNC han aumentado las 
externalidades del transporte. Por ejemplo, Henao & Marshall (2019) realizaron un 
estudio en la ciudad de Denver (EE. UU.), encontrando que los viajes en TNC supusieron 
un incremento en el KVR del 83,5%. Asimismo, Tirachini & Gómez-Lobo (2020) 
realizaron un estudio en Santiago (Chile), en el que concluyeron que el ridehailing 
incrementó el KVR. Además, algunos autores han concluido que el ridehailing ha 
aumentado el tráfico motorizado y la congestión (Nie, 2017; Tirachini, 2019). Por 
ejemplo, Erhardt et al. (2019) realizaron un estudio en San Francisco (EE. UU.) y 
concluyeron que las TNC eran las que más contribuían al crecimiento de la congestión 
del tráfico en la ciudad. Al mismo tiempo, también se ha determinado que las TNC han 
incrementado el consumo energético. Por ejemplo, Wenzel, Rames, Kontou & Henao 
(2019) realizaron un estudio en Austin (EE. UU.) en el que concluyeron que el efecto 
neto del ridesourcing sobre el consumo energético era un incremento entre el 41% y 90%, 
en comparación con la situación previa a la aparición de las TNC. 
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A pesar de la creciente proliferación de estudios sobre el impacto de las TNC, aún 
es necesario incrementar el número de investigaciones, dado que los resultados no han 
sido concluyentes. Del mismo modo, es necesario realizar estudios sobre aspectos 
relacionados con la propia operativa, como por ejemplo la fijación de los precios o la 
variabilidad de los tiempos de espera de los usuarios. Sin embargo, Uber no se ha 
destacado precisamente por facilitar datos sobre la oferta, la demanda y el algoritmo de 
fijación de precios (L. Chen, Mislove, & Wilson, 2015). Pese a esta limitación en la 
disponibilidad de datos, se han realizado algunas investigaciones acerca del mecanismo 
de fijación de precios y la variabilidad de los tiempos de espera. Ambos elementos 
revisten especial importancia, al incidir directamente sobre el bienestar de los usuarios. 
En relación con el funcionamiento del algoritmo de fijación de precios de Uber, 
Chen, Mislove & Wilson (2015) realizaron simultáneamente un estudio en San Francisco 
(EE. UU.) y en Nueva York (EE. UU.). Los autores replicaron el comportamiento de la 
aplicación de Uber, dado que no dispusieron de los datos del propio operador. Sus 
resultados mostraron que Uber utilizaba para calcular los multiplicadores de precios el 
área de la ciudad, el tiempo de espera y la diferencia entre oferta y demanda. Asimismo, 
Jiao (2018) realizó un estudio en Austin (EE. UU.) con el fin de determinar los 
multiplicadores de aumento de precios que Uber utilizaba durante los periodos de alta 
demanda. Los datos fueron recolectados mediante la interfaz de programación de 
aplicaciones (API) de Uber. Los resultados mostraron que el número de aumentos 
repentinos en los precios de Uber se incrementaban durante los periodos de alta demanda. 
Sin embargo, la opacidad de Uber, al omitir datos en su API, no permitió desentrañar el 
proceso de fijación de precios. En todos caso, otros autores han concluido que en periodos 
de alta demanda, los consumidores eran perjudicados por las subidas de precios (Zha, 
Yin, & Du, 2018). 
En relación con los tiempos de espera, se han realizado estudios sobre su 
variabilidad en diferentes contextos y para diferentes tipos de servicios de Uber. Por 
ejemplo, Hughes & MacKenzie (2016) realizaron un estudio sobre la variabilidad del 
tiempo de espera de UberX en Seattle (EE. UU.). Sus resultados mostraron que las zonas 
con mayor densidad de población y de empleados tenían tiempos de espera más bajos. Al 
mismo tiempo, determinaron que las zonas con bajos niveles de renta y mayor número de 
minorías no tenían mayores tiempos de espera. Igualmente, Wang & Mu (2018) 
realizaron un estudio de variabilidad del tiempo de espera de UberX y UberBLACK 
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(versión premium del servicio de ridesourcing) en Atlanta (EE. UU.). Los resultados 
mostraron que menores tiempos de espera estaban asociados a zonas con mayor densidad 
de población y de red de carreteras. Al mismo tiempo, determinaron que el nivel de renta 
y la raza no afectaban a los tiempos de espera. Asimismo, Shokoohyar, Sobhani & 
Sobhani (2020) realizaron un estudio sobre la variabilidad del tiempo de espera, la 
duración del viaje y el incremento de tarifa bajo condiciones climáticas extremas en 
Philadelphia (EE. UU.). Este estudio empleó datos obtenidos a través de las API de Uber 
y Lyft, tanto para los servicios de ridesourcing como de ridesplitting. Los resultados 
mostraron que todos los criterios considerados incrementaron sus valores en condiciones 
climáticas extremas durante los días laborables, pero descendieron durante los fines de 
semana. 
Sin ninguna duda, las motivaciones de los usuarios para participar en la economía 
compartida, y especialmente en la movilidad compartida, también han atraído el interés 
de los investigadores. Algunos autores determinaron que los individuos participaban en 
la economía compartida por tres factores: sostenibilidad, disfrute de la actividad y 
ganancias económicas (Hamari, Sjöklint, & Ukkonen, 2016). Igualmente, otros autores 
determinaron que los factores motivacionales para participar en el ridesharing eran las 
ganancias económicas y de tiempo, la ansiedad asociada con el viaje y la actitud favorable 
hacia el propio ridesharing. Estos mismos autores también señalaron que dentro de los 
factores motivacionales no se encontraban el compromiso con la comunidad, la 
sustentabilidad, el altruismo y el disfrute de la actividad (Amirkiaee & Evangelopoulos, 
2018). 
En este campo, las investigaciones también se han dirigido hacia la determinación 
de los factores motivacionales para participar en los servicios de ridesourcing. Por 
ejemplo, Rayle et al. (2016) llevaron a cabo un estudio descriptivo de encuestas de 
interceptación, realizadas a usuarios de ridesourcing en la ciudad de San Francisco (EE. 
UU.). Obtuvieron que los principales usuarios eran jóvenes bien educados. Sus factores 
motivacionales fueron la búsqueda de tiempos de espera cortos y un servicio rápido puerta 
a puerta, mientras que al mismo tiempo evitaban los problemas asociados con conducir, 
como el aparcamiento o la imposibilidad de beber. Igualmente, los factores que han 
desmotivado el uso de este tipo de servicio por parte de la tercera edad también han sido 
de interés. Por ejemplo, Vivoda, Harmon, Babulal & Zikmund-Fisher (2018) 
desarrollaron un estudio descriptivo, complementado con el uso de técnicas de regresión, 
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de encuestas realizadas vía correo postal a adultos mayores en Michigan (EE. UU.). 
Determinaron que el ridehailing no era muy utilizado por este sector de la población, 
debido básicamente al desconocimiento que tenían de su uso. Asimismo, Yu & Peng 
(2020) realizaron un estudio con datos de la empresa RideAustin en Austin (EE. UU.), 
empleando modelos de ecuaciones estructurales. Su objetivo fue determinar el efecto que 
tenía en los usuarios el entorno respecto al uso de los servicios de ridesourcing. Los 
resultados mostraron que densidades más altas de población, empleo, sector servicios y 
carreteras, así como el acceso al metro para viajes al trabajo, motivaban mayores 
demandas de servicios de ridesourcing. 
En el caso específico de Uber, también se han desarrollado investigaciones que 
han intentado determinar por qué los usuarios utilizaban sus servicios. En este sentido, 
Lee, Chan, Balaji & Chong (2018) realizaron un estudio en Hong Kong (China), 
empleando encuestas online realizadas a usuarios de Uber, junto con modelos de 
ecuaciones estructurales. Concluyeron que los factores motivacionales estaban asociados 
con los riesgos y beneficios percibidos, la confianza en la plataforma y las cualidades 
percibidas de la plataforma. Por su parte, Sarriera et al. (2017) realizaron un estudio 
descriptivo de encuestas online a usuarios de Uber o Lyft en Estados Unidos. Los factores 
motivacionales para el uso de ridesplitting fueron el tiempo, el coste, la comodidad, y la 
velocidad. Asimismo, encontraron que la sensación de inseguridad, principalmente en las 
mujeres, suponía un efecto desmotivador. 
Por otro lado, los modelos de adopción del ridesourcing han sido una de las 
principales herramientas utilizadas para determinar los factores que motivaban su uso. 
Por ejemplo, Alemi, Circella, Handy & Mokhtarian (2018) realizaron un estudio para 
establecer los factores que afectaban la adopción de servicios on-demand, como Uber o 
Lyft, en California (EE. UU.). El análisis se centró en una población compuesta por 
millenials (nacidos entre 1981 y 1997) y miembros de la generación X (nacidos entre 
1965 y 1980). El modelo de adopción consistió en un logit binario al que incorporaron 
diversas variables actitudinales. Sus resultados mostraron que los millenials de mayor 
nivel educativo y edad eran el grupo con mayor probabilidad de adopción. Asimismo, los 
individuos más inclinados a utilizar el ridehailing tenían unas actitudes más fuertes 
respecto a la defensa del medio ambiente, la aceptación de la tecnología y la búsqueda de 
variedad en la vida. 
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Posteriormente, estos mismos autores ampliaron su investigación con el fin de 
determinar los factores que motivaban la adopción del ridehailing, empleando la misma 
población –millenials y generación X en California— (Alemi, Circella, Mokhtarian, et 
al., 2018). El modelo de adopción consistió en un logit binario de clases latentes, que les 
permitió al mismo tiempo modelar la adopción y segmentar la muestra en 3 clases de 
individuos. La primera clase estuvo compuesta por individuos que presentaban mayores 
tasas de adopción. Fundamentalmente, millenials que se habían emancipado y que tenían 
los niveles educativos más altos. La adopción del ridehailing de esta clase estuvo 
influenciada por dos variables: la familiaridad con la tecnología y la frecuencia de viajes 
de larga distancia realizados en modos de transporte distintos del coche. La segunda clase 
estuvo compuesta por individuos que presentaban la segunda tasa de adopción más alta. 
Fundamentalmente, millenials dependientes o miembros de la generación X de mayor 
edad, que tenían una situación económica pudiente y que vivían con sus familias. La 
adopción del ridehailing de esta clase estuvo influenciada por dos variables: la frecuencia 
de uso de aplicaciones móviles relacionadas con el transporte y el número de viajes de 
ocio de larga distancia realizados en avión. Finalmente, la tercera clase estuvo compuesta 
por individuos que presentaban las menores tasas de adopción. Fundamentalmente, los 
sujetos menos pudientes y con más bajos niveles educativos. La adopción del ridehailing 
de esta clase estuvo influenciada por el ingreso del hogar, la frecuencia de viajes de 
negocios de larga distancia no realizados en coche, la accesibilidad al transporte público, 
y el uso previo del taxi o del car-sharing. Esta investigación evidenció la necesidad de 
segmentar a los individuos, si se quería entender claramente el funcionamiento en estos 
mercados, ya que las características socioeconómicas eran distintas en cada clase, así 
como las variables que afectaban a la adopción del ridehailing. 
Algunos autores han realizado conjuntamente investigaciones acerca de los 
factores que determinaban la adopción y la frecuencia de uso del ridehailing. Por ejemplo, 
Devaraj et al. (2020) realizaron un estudio en la ciudad de Chennai (India), empleando 
datos de encuestas a trabajadores y un modelo probit trivariante. Sus resultados mostraron 
que la adopción del ridehailing estuvo influenciada por tres factores: características 
sociodemográficas (principalmente, la posesión de un vehículo privado), características 
de localización (tanto del hogar como del lugar de trabajo) y la disponibilidad del 
transporte público. Sin embargo, la frecuencia de uso del ridehailing estuvo afectada por 
otro tipo de variables: restricciones asociadas con el trabajo, características de la actividad 
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(propósito, duración y momento del viaje) y la percepción de otros modos de transporte. 
Por tanto, esta investigación concluyó que los factores que afectaban a la adopción y la 
frecuencia de uso del ridehailing eran distintos. A este mismo resultado llegaron Mitra, 
Bae & Ritchie (2019) en un estudio realizado entre adultos mayores en Estados Unidos, 
empleando datos de la National Household Travel Survey y un modelo cero-inflado 
binomial negativo. Los individuos que tenían una mayor probabilidad de adoptar el 
ridehailing eran más jóvenes, más pudientes, vivían solos, residían en ciudades y tenían 
un mayor nivel educativo, o eran hombres con una condición médica que les hacía 
dependientes para desplazarse. Sin embargo, los individuos que tenían una mayor 
probabilidad de convertirse en usuarios frecuentes eran ancianos de mediana edad, con 
un menor nivel educativo o que no disponían de vehículo privado. 
Además, las investigaciones de adopción también se han dirigido hacia la 
determinación de los factores motivacionales para participar en los servicios de 
ridesplitting. Por ejemplo, de Souza Silva, de Andrade & Alves Maia (2018) realizaron 
un estudio en Brasil, empleando encuestas online de preferencias reveladas y declaradas, 
así como el modelo logit binario. Sus resultados mostraron que la adopción de Uberpool 
(servicio ridesplitting de Uber) estaba influenciada por el coste y el tiempo de viaje, el 
desconocimiento de los otros pasajeros, la conciencia medioambiental, y sobremanera por 
la seguridad. Igualmente, Ho, Hensher, Mulley & Wong (2018) realizaron un estudio en 
Sidney (Australia) para determinar de qué dependía la elección de paquetes de Maas, en 
los que se incluían 4 modos de transporte: transporte público, car-sharing, taxi y 
Uberpool. Los autores emplearon datos de encuestas de preferencias declaradas y el 
modelo logit multinomial. Sus resultados establecieron que los usuarios infrecuentes del 
vehículo privado eran los que tenían mayor probabilidad de adopción, mientras que los 
que no eran usuarios del coche tenían la menor probabilidad. Al mismo tiempo, sugirieron 
que una cuidadosa segmentación del mercado era deseable en este tipo de estudios. 
Al igual que con el ridehailing, algunos autores han investigado conjuntamente 
los factores que determinaban la adopción y la frecuencia de uso del ridesplitting. Por 
ejemplo, Lavieri & Bhat (2019) realizaron un estudio en Dallas (EE. UU.), empleando 
encuestas online de preferencias reveladas y el modelo de datos heterogéneos 
generalizado. Sus resultados indicaron que bajas densidades residenciales y la 
preocupación por la privacidad eran los dos principales elementos que disuadían la 
adopción del ridesplitting. Sin embargo, la frecuencia de uso estuvo afectada por la 
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búsqueda de diversidad en la vida, el ingreso del hogar (cuanto más nivel, mayor 
frecuencia), localización residencial (área urbana conlleva mayor frecuencia) y la 
disponibilidad de vehículo privado (cuanto mayor número, menor frecuencia). 
Aunque los modelos de adopción han sido una de las herramientas más empleadas 
para determinar los factores motivacionales, otros autores han preferido utilizar modelos 
de cambio modal. Por ejemplo, Tang, Li, Yu & Wei (2019) realizaron un estudio en 10 
ciudades chinas, empleando encuestas de preferencias reveladas y declaradas, que se 
completaron a través de la aplicación de Didi, así como el logit multinomial. Sus 
resultados mostraron que los usuarios urbanos del vehículo privado con un mayor nivel 
de ingresos y más miembros en la familia, a la vez que viajaban de manera menos 
frecuente y realizaban viajes cortos, presentaban una mayor probabilidad de abandonar el 
uso del coche y utilizar el ridehailing. Asimismo, Tarabay & Abou-Zeid (2019) realizaron 
un estudio en Beirut (Líbano), empleando encuestas de preferencias reveladas y 
declaradas a estudiantes de la Universidad Americana, así como un modelo logit binario 
híbrido con estimación simultánea. Sus resultados concluyeron que la probabilidad de 
cambiar al ridesourcing (Uber y Careem) para viajes recreacionales o sociales venía 
determinada por el tiempo de viaje puerta a puerta, el tiempo de espera en la recogida, las 
tarifas, y una variable latente que capturaba las actitudes y percepciones individuales 
hacia el ridesourcing. Finalmente, Wang, Chen & Chen (2019) realizaron un estudio en 
la ciudad de Hangzhou (China), empleando encuestas de preferencias reveladas y 
declaradas, realizadas mediante la aplicación de Didi, y el modelo logit binario. Sus 
resultados mostraron que las principales motivaciones para cambiar al ridesplitting eran 
el coste del viaje y los problemas de aparcamiento. 
Finalmente, los modelos de elección modal se han empleado para determinar por 
qué los usuarios han elegido los servicios prestados por las TNC, en lugar de otros modos 
de transporte alternativos. Sólo un puñado de investigaciones de este tipo han podido 
desarrollarse hasta el momento, fundamentalmente por la dificultad para adquirir los 
datos necesarios para la estimación de los modelos. A continuación, se presentan los 
principales estudios de elección modal en los que se ha considerado como una alternativa 
el ridesourcing o el ridesplitting. Además, la Tabla 21 recoge los autores, el tipo de datos, 
el modelo de elección discreta y las variables explicativas empleadas. 
En primer lugar, algunos autores han modelado la elección modal sólo entre el 
transporte público y el ridesourcing o el ridesplitting. Por ejemplo, Chavis & Gayah 
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(2017) realizaron un estudio en Baltimore (EE. UU.), empleando encuestas de 
preferencias declaradas a usuarios de transporte público, y diferentes modelos de elección 
modal (logit multinomial, logit jerárquico y logit binario). Consideraron escenarios de 
elección de modo entre servicios de ruta fija (autobús), servicios de ruta flexible 
(autobuses o furgonetas compartidas y con rutas flexibles) y servicios individuales (taxi 
tradicional, Uber o Lyft). Sus resultados concluyeron que los distintos tiempos 
considerados (acceso, espera, viaje) y el coste determinaban la elección modal. 
Asimismo, Dong (2020) realizó un estudio en Philadelphia (EE. UU.), empleando 
encuestas de preferencias declaradas a usuarios de Uber o Lyft, y el modelo logit mixto. 
Consideró escenarios de elección sólo entre el ridehailing y el transporte público. Sus 
resultados concluyeron que los individuos con mayor ingreso y mayores de 30 años 
estaban altamente dispuestos a elegir el ridehailing. Además, las mujeres estaban más 
dispuestas a elegir el ridehailing, al igual que los usuarios menos frecuentes del transporte 
público. Asimismo, el tiempo de acceso y dispersión del transporte público generaba más 
molestia que el tiempo de viaje en el vehículo y el tiempo de espera, tanto del transporte 
público como del ridehailing. Si bien se debe señalar, que el tiempo de espera para el 
ridehailing generaba menos molestia. Además, Azimi, Rahimi, Asgari & Jin (2020) 
realizaron un estudio en Estados Unidos, empleando encuestas de preferencias declaradas 
a usuarios de transporte público y de vehículo privado, y el modelos logit mixto. 
Consideraron escenarios de elección entre el transporte público, el ridesourcing y el 
ridesplitting. Sus resultados mostraron que el uso del ridesourcing por parte de los 
usuarios de transporte público venía determinada por el tiempo, el coste y los aspectos 
tecnológicos. Asimismo, el uso del ridesourcing por parte de los usuarios del vehículo 
privado venía determinado por el tiempo, el coste, la confiabilidad, la conveniencia, la 





Tabla 21. Estudios de elección modal (ridesourcing y ridesplitting). 
PR: Preferencias Reveladas; PD: Preferencias Declaradas    
MNL: logit multinomial; ML: logit mixto; HL: logit jerárquico; BL: logit binario; 
IAL: logit de disponibilidad independiente; CMNL: logit multinomial restringido; ECL: logit componente de error 
Fuente: Elaboración propia 
Autor Datos Elección Variables explicativas 
Chavis & Gayah (2017) PD MNL, HL, BL 
Tiempos (acceso, espera, viaje), coste de viaje, socioeconómicas y 
actitudinales 
Dong (2020) PD ML 
Tiempos (acceso, espera, viaje), coste de viaje, transbordos y 
socioeconómicas 
Azimi, Rahimi, Asgari & Jin 
(2020) 
PD ML Tiempo y coste de viaje, socioeconómicas y actitudinales 
Habib (2019) PR IAL, CMNL Tiempo y coste de viaje, socioeconómicas 
Asgari & Jin (2020) PD ECL Tiempo y coste de viaje, socioeconómicas y actitudinales 




Otros autores han modelado la elección modal entre los modos de transporte 
convencionales y el ridesourcing o el ridesplitting. Por ejemplo, Habib (2019) realizó un 
estudio en Toronto (Canadá), empleando encuestas de preferencias reveladas a hogares y 
un modelo que combinaba el logit de disponibilidad independiente y el logit multinomial 
restringido. Consideró la elección entre diferentes modos de transporte: coche-conductor, 
coche-acompañante, transporte público, caminata, bicicleta taxi y Uber. Sus resultados 
concluyeron que el mayor competidor de Uber era el taxi tradicional, que era preferido 
por las personas más mayores. En cambio, los más jóvenes preferían Uber. Este patrón 
de comportamiento no mostró ninguna diferencia en base al género de los individuos. 
Además, los usuarios de Uber fueron menos sensibles al tiempo de viaje. Asimismo, los 
usuarios de taxi y de Uber fueron sensibles al coste por kilómetro del viaje. Asimismo, 
Asgari & Jin (2020) realizaron un estudio en 10 áreas metropolitanas de los Estados 
Unidos, empleando encuestas de preferencias declaradas y un modelo logit con 
componente de error. Consideraron escenarios de elección de modo entre modos 
convencionales (autobús y coche), servicios de viaje exclusivo (ridesourcing) y servicios 
de viaje compartido (ridesplitting). Sus resultados concluyeron que los hábitos actuaban 
como una barrera hacia los cambios en el comportamiento de elección, pero el coste de 
la movilidad privada podía ayudar a acabar con ellos. Además, Yan, Levine & Zhao 
(2019) realizaron un estudio en el campus de la Universidad de Michigan Ann Arbor 
(E.E. U.U.), empleando encuestas de preferencias declaradas y reveladas, y el modelo 
logit mixto. Consideraron escenarios de elección de modo entre caminata, bicicleta, 
coche, autobús y un sistema integrado de transporte público y ridesourcing. Sus 
resultados mostraron que los distintos tiempos considerados (acceso, espera, viaje), el 
coste del viaje, el tiempo y coste de aparcamiento, y el número de transbordos 
determinaban la elección modal. 
En definitiva, la dificultad para adquirir los datos necesarios para modelar la 
elección modal ha supuesto una gran barrera para el desarrollo de este tipo de 
investigaciones. Ante la imposibilidad de obtener los datos de las TNC, los investigadores 
han tenido que emplear fundamentalmente datos de preferencias declaradas. Por este 
motivo, lo que se ha podido modelar más bien ha sido la hipotética elección modal de los 
usuarios, y no la que realmente han realizado en algún momento determinado. De este 
modo, la competencia de las TNC con los modos de transporte más convencionales aún 
no ha sido claramente esclarecida. Por tanto, esta investigación satisface la necesidad de 
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realizar estudios de elección modal de Uber con datos de preferencias reveladas. 
Asimismo, satisface la demanda en la literatura respecto a la necesidad de realizar 
estudios que permitan segmentar el mercado, al emplear el LCCM para modelar la 
elección modal. Finalmente, también se satisface la necesidad de realizar estudios sobre 
la movilidad compartida en países en vías de desarrollo, ya que la práctica totalidad de 
los estudios existentes se limitan a países desarrollados. 
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4.3 METODOLOGÍA 
Los modelos de elección modal empleados en este trabajo han sido los LCCM. 
Estos modelos se componen de un modelo de pertenencia, que permite determinar si los 
individuos pertenecen a un determinado grupo (clase latente), y de un modelo de elección, 
que permite modelizar la elección de los individuos pertenecientes a cada grupo (clase 
latente). Es decir, una vez que se ha determinado cómo se agrupan los individuos, se 
puede modelizar la elección de cada clase latente, obteniendo diferentes modelos de 
elección para cada una de ellas. Los LCCM se originaron en el ámbito del marketing 
(Kamakura & Russell, 1989), aunque el desarrollo formal de su marco de actuación se 
realizó en el área del transporte (Gonipath, 1995). Posteriormente, Walker & Ben-Akiva 
(2002) los incluyeron en el nuevo marco generalizado de la utilidad aleatoria, junto con 
los modelos de elección discreta con variables latentes, el modelo logit mixto, y la 
combinación de datos de preferencias reveladas y declaradas. 
Los LCCM permiten capturar la heterogeneidad observada y no observada, 
agrupando a los individuos en distintas clases, las cuales no son directamente 
identificables a partir de los datos (Walker & Ben-Akiva, 2002). Al igual que el análisis 
clúster de clases latentes, los LCCM permiten identificar las clases latentes, pero las 
estructuras de ambos modelos son totalmente diferentes (Molin, Mokhtarian, & Kroesen, 
2016). Los LCCM asumen que los individuos sólo pueden pertenecer a una clase, pero la 
pertenencia es desconocida a priori. Sin embargo, el número de clases debe ser fijado 
también a priori por el modelador, con el fin de testar la inclusión de los individuos en 
cada una de ellas. Por ese motivo, el LCCM incluye un modelo de pertenencia, el cual 
predice la probabilidad de que un individuo pertenezca a cada clase latente. Asimismo, la 
probabilidad de pertenencia puede depender de alguna característica observable de los 
individuos o no, tal y como se asumió en esta investigación (S. H. Kim & Mokhtarian, 
2018). Además, se asume que los individuos que pertenecen a cada clase conceden la 
misma importancia a cada una de las variables que determinan la elección. Por este 
motivo, el LCCM estima un modelo de elección para cada una de las clases. En definitiva, 
el LCCM entrega, para los modelos de elección, parámetros distintos entre clases 
(preferencias heterogéneas), pero iguales para los individuos pertenecientes a la misma 
clase (preferencias homogéneas). 
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En esta investigación se ha empleado el software NLOGIT©, que es el único 
software comercial que permite actualmente estimar LCCM. Sin embargo, NLOGIT© 
sólo permite que el modelador considere a priori la existencia de entre 2 y 5 clases latentes 
(Greene, 2012). De este modo, el proceso de determinación del mejor modelo consistió 
en estimar diferentes LCCM, en los que se consideraron distintas combinaciones de 
variables explicativas y distinto número de clases latentes. Una vez obtenidos los 
resultados de los LCCM, se seleccionó el mejor modelo en base a dos criterios: ajuste del 
modelo e interpretación de los resultados. Este es el procedimiento habitual de 
determinación del mejor LCCM que se ha seguido en la literatura (Alemi, Circella, 
Mokhtarian, et al., 2018; Greene & Hensher, 2003) 
Desde una perspectiva más formal, y dentro de la teoría de la utilidad aleatoria, 
los LCCM se pueden presentar del siguiente modo (Greene, 2012; Greene & Hensher, 
2003). En primer lugar, la elección del individuo i entre J alternativas en la situación de 
elección t, dado que el individuo i está en la clase c, es aquella que maximiza su utilidad. 
Las funciones de utilidad vienen dadas por: 
 
𝑈𝑗𝑖𝑡/𝑐 = 𝛽𝑐
′𝑥𝑗𝑖𝑡 + 𝜀𝑗𝑖𝑡      (4.1) 
 
donde 𝑈𝑗𝑖𝑡/𝑐 es la utilidad de la alternativa j para el individuo i en la situación de elección 
t, dado que el individuo i está en la clase c, 𝑥𝑗𝑖𝑡 es el conjunto de atributos considerados 
en todas las funciones de utilidad, 𝜀𝑗𝑖𝑡 es la heterogeneidad no observada para el individuo 
i y la alternativa j en la situación de elección t, y 𝛽𝑐
′ es el vector de parámetros específicos 
de cada clase. Asimismo, las probabilidades de elección dentro de cada clase son 
generadas por el modelo logit multinomial, y pueden ser calculadas como: 
 







   (4.2) 
 
En segundo lugar, el modelo de pertenencia de los individuos viene dado por el 
modelo logit multinomial. Este modelo nos permite determinar la probabilidad de que 
 
  123  
cada individuo pertenezca a cada una de las clases. Las probabilidades de pertenencia 
pueden ser calculadas como: 
 







, 𝜃𝑐 = 0  (4.3) 
 
donde 𝑧𝑖 representa un conjunto de características observables. Sin embargo, puede que 
no exista ninguna característica observable, y en ese caso el único elemento en 𝑧𝑖 sería la 
constante específica de cada clase. Es decir, las probabilidades de pertenencia a cada una 
de las clases serían iguales al valor de las constantes específicas de cada clase, cuya suma 
valdría 1, por definición. De este modo, la probabilidad de que el individuo i elija la 
alternativa j es igual al valor esperado de las probabilidades de elección específicas de 
cada clase, considerando todas las clases. Esta probabilidad puede expresarse como: 
 
















Los LCCM han sido empleados en un número reducido de investigaciones para 
modelar la elección modal de los individuos. Algunos autores emplearon este tipo de 
modelos considerando limitados conjuntos de elección, que estaban conformados por la 
bicicleta eléctrica, el coche o el transporte público (Fu & Juan, 2017; Hurtubia, Nguyen, 
Glerum, & Bierlaire, 2014; Ma, Gerber, Carpentier, & Klein, 2015). Además, sólo en una 
ocasión se ha considerado como una alternativa disponible el ridesharing (Saxena, 
Hossein Rashidi, & Auld, 2019). Sin embargo, en ningún caso se han realizado 
investigaciones que hayan modelizado la elección modal del ridesourcing para distintas 
clases de usuarios mediante LCCM, en un país en vías de desarrollo, con datos 
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4.4 DATOS 
En este apartado se detallan los principales aspectos relacionados con los datos 
que se han empleado en este capítulo. En primer lugar, se presenta el formulario de 
encuesta y la composición de la muestra. En segundo lugar, se presenta el análisis 
descriptivo de todos los datos recolectados. 
4.4.1. DISEÑO DE ENCUESTA 
El conjunto de datos que se empleó en esta investigación fue totalmente original. 
Asimismo, todos los trabajos necesarios para el desarrollo de este estudio fueron 
financiados íntegramente con fondos propios. El marco de actuación desarrollado para el 
diseño e implementación de la encuesta, así como el análisis descriptivo de los datos 
obtenidos, son presentados en este apartado. 
El diseño del formulario de encuesta se realizó mediante un proceso de evaluación 
y rediseño. Inicialmente, se diseñó una versión preliminar, una vez revisada la literatura 
acerca de la modelación de la elección modal del ridesourcing, así como de los factores 
motivacionales para su uso (Alemi, Circella, Handy, et al., 2018; Asgari & Jin, 2020; 
Azimi et al., 2020; Chavis & Gayah, 2017; Dong, 2020; Habib, 2019; Ho et al., 2018; 
Rayle et al., 2016; Yan et al., 2019). Esta versión preliminar fue testada mediante la 
realización de 50 encuestas piloto a usuarios de los servicios de UberX en Viña del Mar 
(Chile). Como resultado de este proceso, se reformuló el diseño para reducir la extensión 
del formulario, y así aliviar la carga cognitiva necesaria para completar la encuesta. El 
formulario de encuesta definitivo (ver versión offline en el Anexo 3) permitió recolectar 
información de un viaje realizado en UberX, de las características socioeconómicas de 
los individuos y de los factores motivacionales para utilizar UberX. 
La base de datos se obtuvo a partir de la realización de 2000 encuestas online de 
preferencias reveladas a usuarios de los servicios de UberX en la ciudad de Viña del Mar 
(Chile). Las encuestas fueron realizadas a lo largo de los meses de agosto, septiembre y 
octubre de 2017. Además, se solicitó a los encuestados que, para la información relativa 
al viaje, se considerase sólo los viajes realizados los martes, miércoles o jueves, de 
aquellas semanas en las que no existía ningún día festivo. Una vez depurada la base de 
datos, se obtuvieron finalmente 1912 encuestas válidas. 
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4.4.2. ANÁLISIS 
Por otro lado, la Tabla 22 presenta la comparación entre las principales 
características socioeconómicas existentes en la muestra y en el censo poblacional de 
Chile del año 2017. El Instituto Nacional de Estadística en Chile realizó un nuevo censo 
poblacional en el 2017, entregando información a nivel de comuna, por lo que se pudo 
obtener los valores para Viña del Mar. Los datos sobre renta no fueron recogidos en el 
censo, pero se consideraron los datos a nivel nacional de la encuesta suplementaria de 
ingresos de 2015, realizada por este mismo organismo, a modo de referencia. En primer 
lugar, la distribución porcentual, según el género de los encuestados, fue muy similar a 
los datos entregados por el censo. Sin embargo, los usuarios de UberX eran mucho más 
jóvenes y mostraban niveles de educación más elevados que la población de la ciudad de 
Viña del Mar. En segundo lugar, la muestra presentó una gran mayoría de individuos que 
trabajaban o estudiaban, alcanzando un nivel superior a los que presentaba la ciudad. Es 
decir, el patrón dominante entre los usuarios de UberX fue el de un joven de 20-35 años 
(millenialls) con estudios universitarios y que estaba trabajando. Además, los individuos 
residían mayoritariamente en hogares con 3 o más miembros, en los que asumían 
principalmente el rol de jefe de hogar o hijo. Finalmente, los niveles de renta11 más altos 
no representaron una cuota significativa de los usuarios de UberX. De hecho, los mayores 




11 El tipo de cambio promedio entre el euro y el peso chileno, para agosto 2017, fue 1€=$759,15437. 
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Tabla 22. Características socioeconómicas 
Fuente: Elaboración propia 
Variable Categorías % muestra % censo 
Género Femenino 50,8% 52,5% 
 Masculino 49,2% 47,5% 
    
Edad 15-20 2,8% 8,9% 
 20-35 70,8% 30,5% 
 36-50 20,8% 21,2% 
 51-65 4,6% 21,6% 
 > 65 1,0% 17,8% 
    
Nivel de estudios Básica 0,2% 23,0% 
 Media 10,8% 42,1% 
 Técnica 16,8% 9,3% 
 Universidad 72,2% 25,6% 
    
Ocupación Trabaja 71,2% 57,1% 
 Estudia 23,6% 15,2% 
 Ama de casa 1,6% 10,3% 
 Desempleado 2,0% 4,0% 
 Jubilado 1,6% 13,5% 
    
Número de miembros del hogar 1 1,2% 33,6% 
 2 10,5% 21,2% 
 3 o más 88,3% 45,3% 
    
Parentesco Jefe del hogar 40,4% 43,0% 
 Pareja 22,3% 21,1% 
 Hijo 37,3% 35,9% 
    
Renta mensual < $200.000 25,0% 20,2% 
 $200.001-$400.000 18,6% 37,3% 
 $400.001-$800.000 34,0% 27,0% 
 
$800.001-
$1.200.000 20,8% 8,7% 
 > $1.200.000 1,6% 6,8% 
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La Tabla 23 presenta las características asociadas a la motorización. El nivel de 
usuarios que no disponían de coche fue muy alto, situándose alrededor del 40% de la 
muestra. Un porcentaje aún mayor de usuarios declararon poseer al menos un coche, en 
torno al 50%. Además, prácticamente la mitad de la muestra también poseía carné de 
conducir, y una gran mayoría disponía de aparcamiento en su hogar, alrededor del 80%. 
De este modo, la muestra permitió observar que los usuarios de UberX eran 
fundamentalmente aquellos que eran cautivos de modos de transporte público o blandos 
(caminata, bicicleta), así como individuos que, a pesar de poder optar por el vehículo 
privado, preferían no conducir. 
 
Tabla 23. Características asociadas a la motorización 
Fuente: Elaboración propia 
 
La Figura 13 muestra los motivos aducidos por los usuarios para elegir los 
servicios de UberX. El principal motivo esgrimido fue la rapidez del servicio, el cual fue 
relevante para un tercio de la muestra. Además, también fueron relevantes otros motivos 
como la seguridad y la flexibilidad. Es decir, los usuarios de UberX valoraban, 
fundamentalmente, que podían utilizar un servicio veloz y seguro, de acuerdo con sus 
necesidades de movilidad en cada momento. 
 
Variable Categorías % 
Número de vehículos 0 37,4% 
 1 48,8% 
 2 12,8% 
 3 1,0% 
   
Carné de conducir SI 46,8% 
 NO 53,2% 
   
Disponibilidad de aparcamiento en el hogar SI 78,2% 
 NO 21,8% 
   
Disponibilidad de aparcamiento en el trabajo SI 37,4% 
 NO 62,6% 
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Figura 13. Motivo de uso 
 
 
Fuente: Elaboración propia 
 
La Figura 14 recoge los principales motivos de viaje asociados con la elección de 
UberX. Los usuarios declararon que elegían mayoritariamente este tipo de servicio para 
regresar a sus casas. Además, también fue relevante el uso de UberX para viajes asociados 
con el ocio. Los viajes al trabajo no representaron una parte significativa del total de 
viajes, así como el resto de los motivos aducidos. Por otro lado, la Figura 15 muestra los 
modos de transporte en los que los usuarios habrían realizado el viaje, en caso de no 
existir los servicios de UberX. La mitad de los usuarios declararon que su modo de 
transporte alternativo elegido habría sido la micro, es decir, los autobuses urbanos 
utilizados en Viña del Mar. Además, un tercio de la muestra declaró que habría elegido 
el taxi colectivo, es decir, los servicios de taxi compartido con rutas y horarios fijos 
utilizados asiduamente en Chile. En definitiva, alrededor del 80% de la cuota de mercado 
de los servicios de UberX fue capturada de servicios de transporte público, siendo 
prácticamente marginal la sustitución del vehículo privado, alrededor del 10%, y del taxi 
convencional, alrededor del 5%. A partir de estos resultados, fue posible determinar que 
los usuarios de UberX utilizaban mayoritariamente estos servicios con el fin de evitar el 
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Figura 14. Propósito del viaje 
 
 
Fuente: Elaboración propia 
 
 
Figura 15. Sustitución modal 
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Por último, la Tabla 24 recoge las principales características asociadas con los 
atributos de los viajes en UberX. En primer lugar, los costes principalmente oscilaron 
entre $2.000 (2,6 €) y $4.000 (5,3 €), siendo prácticamente marginal el porcentaje de 
viajes con un coste superior a $8.000. Además, alrededor del 60% de los viajes tuvieron 
una duración de menos de 20 minutos, siendo muy pequeño el porcentaje de viajes que 
se extendieron por más de 30 minutos. Las distancias recorridas fueron mayoritariamente 
de corto radio, es decir, de menos de 5 kilómetros, siendo casi marginal los viajes de más 
de 10 kilómetros. En resumen, el patrón de los viajes de UberX fue claro, ya que se 
ajustaba a viajes de corto recorrido y duración, a precios asequibles. 
 
Tabla 24. Características asociadas al viaje 
Fuente: Elaboración propia 
  
Variable Categorías % 
Coste < $2.000 9,4% 
 $2.000-$4.000 61,0% 
 $4.001-$6.000 23,4% 
 $6.001-$8.000 4,2% 
 >$8.000 2,0% 
   
Tiempo < 10 min 7,2% 
 10-15 min 27,2% 
 16-20 min 25,8% 
 21-25 min 14,2% 
 26-30 min 13,0% 
 31-35 min 7,8% 
 36-40 min 2,8% 
 > 40 min 2,0% 
   
Distancia < 5 Km 57,4% 
 5-10 Km 29,8% 
 > 10 Km 12,8% 
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4.5 RESULTADOS 
El proceso que se siguió para estimar el LCCM es explicado detalladamente en 
este apartado. Además, se muestran los resultados de la estimación del propio modelo, el 
valor subjetivo del tiempo (VST) para las clases latentes identificadas, y la caracterización 
de sus integrantes. Por último, la discusión de todos los resultados se presenta en el 
siguiente apartado. 
En primer lugar, el conjunto de elección estuvo formado por UberX y lo tres 
modos de transporte alternativos dominantes (micro, taxi colectivo y vehículo privado), 
en los que los usuarios habrían realizado el viaje si no existiese UberX. Por tanto, se 
eliminaron de la base de datos las observaciones en las que los usuarios declararon que 
habrían realizado el viaje en algún otro modo (taxi, caminata, bicicleta o metro). 
Igualmente, se eliminaron las observaciones en las que los usuarios habrían realizado el 
viaje en alguno de los modos dominantes, pero que presentaron inconsistencias a lo largo 
del proceso de estimación del LCCM. Finalmente, se dispuso de 1536 observaciones para 
el proceso de estimación llevado a cabo empleando el software NLOGIT©. 
En segundo lugar, el proceso de determinación del mejor modelo consistió en 
estimar diferentes LCCM, en los que se consideraron distintas combinaciones de 
variables explicativas y distinto número de clases latentes. Una vez obtenidos los 
resultados de los LCCM, se seleccionó el mejor modelo en base a dos criterios: ajuste del 
modelo e interpretación de los resultados. Este es el procedimiento habitual de 
determinación del mejor LCCM que se ha seguido en la literatura (Alemi, Circella, 
Mokhtarian, et al., 2018; Greene & Hensher, 2003). La especificación econométrica 
definitiva del LCCM consideró exclusivamente dos variables explicativas: coste del viaje 
(CV) y tiempo del viaje (TV) de los modos de transporte. Además, los parámetros 
asociados a cada una de estas variables explicativas fueron genéricos –iguales para la 
misma variable— en las funciones de utilidad de todas las alternativas del conjunto de 
elección. Aunque se testaron multitud de especificaciones econométricas considerando 
otras variables explicativas, al igual que distinta cantidad de clases latentes, se optó por 
esta versión definitiva ya que facilitaba la interpretación de los resultados del LCCM. 
Además, estas dos variables explicativas son las únicas que se han empleado en todos los 
estudios de elección modal del ridesourcing (ver Tabla 21). En definitiva, la 
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especificación econométrica de las funciones de utilidad para el LCCM adoptó la 
siguiente forma: 
 
𝑈𝑈𝑏𝑒𝑟 = 𝐴𝑆𝐶𝑈𝑏𝑒𝑟 + 𝜃  𝑇𝑉𝑇𝑉𝑈𝑏𝑒𝑟 + 𝜃  𝐶𝑉𝐶𝑉𝑈𝑏𝑒𝑟 + 𝜀𝑈𝑏𝑒𝑟    (4.5) 
𝑈𝑀𝑖𝑐𝑟𝑜 = 𝐴𝑆𝐶𝑀𝑖𝑐𝑟𝑜 + 𝜃  𝑇𝑉𝑇𝑉𝑀𝑖𝑐𝑟𝑜 + 𝜃  𝐶𝑉𝐶𝑉𝑀𝑖𝑐𝑟𝑜 + 𝜀𝑀𝑖𝑐𝑟𝑜    (4.6) 
𝑈𝐶𝑜𝑙𝑒𝑐𝑡𝑖𝑣𝑜 = 𝐴𝑆𝐶𝐶𝑜𝑙𝑒𝑐𝑡𝑖𝑣𝑜 + 𝜃  𝑇𝑉𝑇𝑉𝐶𝑜𝑙𝑒𝑐𝑡𝑖𝑣𝑜 + 𝜃  𝐶𝑉𝐶𝑉𝐶𝑜𝑙𝑒𝑐𝑖𝑣𝑜 + 𝜀𝐶𝑜𝑙𝑒𝑐𝑡𝑖𝑣𝑜  (4.7) 
𝑈𝐶𝑜𝑐ℎ𝑒 = 𝜃  𝑇𝑉𝑇𝑉𝐶𝑜𝑐ℎ𝑒 + 𝜃  𝐶𝑉𝐶𝑉𝐶𝑜𝑐ℎ𝑒 + 𝜀𝐶𝑜𝑐ℎ𝑒      (4.8) 
 
La Tabla 25 muestra los resultados obtenidos en los modelos de elección de cada 
clase latente identificada, así como del modelo de pertenencia. Ambos modelos fueron 
estimados simultáneamente mediante el LCCM. Los términos ASC se refieren a las 
constantes modales de cada alternativa de transporte, excepto para la alternativa tomada 
de referencia (coche). Los términos 𝜃  𝑇𝑉 y 𝜃𝐶𝑉 se refieren a los parámetros estimados 
para el tiempo y el coste de viaje, respectivamente. En primer lugar, los parámetros de 
todas las variables presentaron los signos correctos en todos los modelos (negativos para 
los tiempos y los costes), y fueron estadísticamente significativos al 95% de confianza. 
Por tanto, todos los modelos presentaron especificaciones econométricas correctas, 
respecto al signo de los parámetros y a su significatividad estadística. Además, los valores 
de los parámetros fueron diferentes para ambos modelos, lo cual es esperado, ya que 
confirma que los individuos pertenecientes a cada clase poseen diferentes percepciones 
de los atributos tiempo y coste de viaje. Las mayores cuantías de los parámetros asociados 
al tiempo y al coste del viaje en la clase 1, significan que a los individuos pertenecientes 
a esta clase latente les genera una mayor reducción de la utilidad el incremento del tiempo 
de viaje, pero sobremanera un incremento del coste de viaje. En segundo lugar, se calculó 
el VST de cada clase, los cuales son presentados en términos de €/hora12. Estos valores 
muestran la disponibilidad a pagar de los individuos de cada clase por reducir su tiempo 
de viaje en una hora. El VST de la clase 1 (4,81 €/hora) fue muy inferior al calculado para 
la clase 2 (15,61 €/hora). Finalmente, también se incluye la probabilidad de pertenencia 
 
12 Los valores monetarios se convirtieron a euros, ya que estaban originalmente expresados en pesos 
chilenos, con el objetivo de facilitar la interpretación de los resultados. El tipo de cambio utilizado fue el 
valor promedio de agosto de 2017 (1€ = CLP$759.15). 
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a cada una de las clases. En esta ocasión, el 57% de la muestra perteneció a la clase 1, 
mientras que el restante 43% correspondió a la clase 2. 
 
Tabla 25. Resultados del LCCM 
Fuente: Elaboración propia 
 
Por otro lado, una vez realizada la estimación del LCCM, se pudo extraer de 
NLOGIT© la probabilidad que cada individuo tenía de pertenecer a cada clase latente. 
Asimismo, se pudo extraer también un identificador de la clase latente a la que pertenecía 
cada individuo. De este modo, fue posible identificar qué individuos pertenecían a cada 
clase latente y cuáles eran las características socioeconómicas predominantes en cada una 
de ellas. La Tabla 26 recoge los principales valores obtenidos. En primer lugar, la clase 1 
estaba formada en mayor medida por mujeres, al contrario que la clase 2, en la cual 
predominaban los hombres. En segundo lugar, en ambas clases la inmensa mayoría de los 
integrantes tenían menos de 35 años, siendo menor el porcentaje en la clase 2. Sin 
embargo, en la clase 2 existía un mayor porcentaje de individuos de 36 a 50 años que en 
 Clase 1 Clase  
Parámetro Valor t-Test Valor t-Test 
𝐀𝐒𝐂𝐔𝐛𝐞𝐫 9,61 15,80 6,28 14,46 
𝐀𝐒𝐂𝐂𝐨𝐥𝐞𝐜𝐭𝐢𝐯𝐨 5,37 15,47 5,51 14,71 
𝐀𝐒𝐂𝐌𝐢𝐜𝐫𝐨 6,00 17,07 3,62 9,18 
𝛉  𝐓𝐕 -0,00297 -5,54 -0,00255 -5,69 
𝛉𝐂𝐕 -0,03703 -19,56 -0,0098 -10,57 
𝐏𝐫𝐨𝐛𝐚𝐛𝐢𝐥𝐢𝐝𝐚𝐝 𝐜𝐥𝐚𝐬𝐞 𝐥𝐚𝐭𝐞𝐧𝐭𝐞 0,57 16,47 0,43 12,45 
VST 4,81 €/hora   15,61 €/hora 
𝐥(𝛉) -1269,08 
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la clase 1. Como consecuencia, la edad media en la clase 2 fue ligeramente superior. En 
tercer lugar, el nivel educativo en ambas clases fue elevado, pero los individuos 
considerados en la clase 2 estaban mejor educados, al presentar mayores porcentajes de 
educación universitaria. En cuarto lugar, el porcentaje de individuos trabajando en ambas 
clases fue mayoritario. Especial significancia reviste el hecho de que en la clase 2 
prácticamente la totalidad de sus integrantes declaró estar trabajando. En cuarto lugar, en 
ambas clases predominaron los individuos que formaban parte de un hogar con dos 
miembros. Sin embargo, la clase 2 presentó un mayor porcentaje de individuos que 
declararon vivir solos, así como un menor porcentaje que vivían en hogares con tres o 
más miembros. Como consecuencia, la media de miembros en el hogar fue menor en la 
clase 2 (3.54 miembros) que en la clase 1 (3.85 miembros). Finalmente, los niveles de 
renta media en cada clase fueron ampliamente diferentes. La clase 1 agrupó 
fundamentalmente a los individuos con niveles de ingreso medio-bajo, mientras que en 
la clase 2 se incorporaron aquellos que mostraron niveles de renta media-alta. 
En definitiva, la clase 1 estaba formada predominantemente por mujeres menores 
de 35 años con educación universitaria y una renta mensual en torno a $500.000 (660 €), 
las cuales se encontraban principalmente trabajando o estudiando, y vivían 
mayoritariamente acompañadas por otra persona. A su vez, la clase 2 estaba formada 
predominantemente por hombres menores de 35 años con educación universitaria y una 
renta mensual en torno a $1.000.000 (1.300 €), los cuales trabajaban en su práctica 
totalidad, y vivían mayoritariamente acompañados de otra persona, aunque también un 
número elevado de ellos vivía solo. Por tanto, los perfiles de los miembros medios 
pertenecientes a cada clase presentaban diferentes características socioeconómicas. 
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Tabla 26. Características socioeconómicas 
Fuente: Elaboración propia  
 Clase 1 Clase 2 
Femenino 54% 43% 
Masculino 46% 57% 
   
Edad media 31 33 
<35 años 76% 71% 
36-50 años 18% 23% 
>51-65 años 6% 6% 
   
Educación Media 14% 2% 
Educación Técnica 20% 18% 
Educación Universitaria 66% 81% 
   
Trabaja 64% 97% 
Estudia 30% 1% 
Ama de casa 2% 0% 
Desempleado 2% 0% 
Jubilado 2% 2% 
   
1 miembro en el hogar 21% 30% 
2 miembros en el hogar 46% 43% 
3 o más miembros en el hogar 32% 27% 
   
Renta media $515.761 $983.942 
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Igualmente, una vez identificada la pertenencia de los individuos a las clases 
latentes, fue posible determinar cuáles eran las características asociadas a la motorización 
y al viaje predominantes en cada clase latente. La Tabla 27 recoge los principales valores 
obtenidos. En primer lugar, en ambas clases predominaban los individuos que disponían 
de un vehículo, aunque el porcentaje de aquellos que no disponían de ninguno fue también 
muy elevado en ambos segmentos. En segundo lugar, ambas clases poseían un porcentaje 
de individuos con carné de conducir en torno al 50%, la clase 1 fue ligeramente inferior 
y la clase 2 fue ligeramente superior. En tercer lugar, en ambos segmentos el motivo más 
aducido para elegir UberX fue la rapidez del servicio. Asimismo, la seguridad fue también 
el segundo motivo más importante en ambas clases. Finalmente, el propósito de viaje más 
señalado fue el regreso a casa, tanto en la clase 1 como en la clase 2. El resto de los 
motivos siguieron una distribución porcentual muy parecida en ambas clases latentes. 
En definitiva, ambas clases presentaron perfiles de usuario muy similares en 
relación con ciertas características asociadas a la motorización y al viaje. En particular, 
en ambas clases los individuos poseían predominantemente un vehículo o ninguno, 
elegían UberX por la rapidez y la seguridad, y fundamentalmente lo hacían para regresar 
a casa. Sin embargo, existió una diferencia en relación con el carné de conducir, ya que 
en la clase 1 predominaban los individuos que no disponían de carné, mientras que en la 
clase 2 sucedía lo contrario. 
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Tabla 27. Características asociadas a la motorización y al viaje 
Fuente: Elaboración propia 
  
 Clase 1 Clase 2 
0 vehículos 38% 37% 
1 vehículo 48% 50% 
2 o más vehículos 14% 13% 
   
Carné de conducir (Sí) 46% 54% 
   
Rapidez 34% 30% 
Seguridad 16% 20% 
Flexibilidad 14% 17% 
Calidad 11% 10% 
Comodidad 14% 13% 
Económico 6% 5% 
Exactitud 5% 6% 
   
Volver a casa 36% 40% 
Ocio 21% 23% 
Trabajo 11% 15% 
Visitar a alguien 10% 8% 
Estudios 7% 2% 
Compras 5% 4% 
Trámites 4% 4% 
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4.6 DISCUSIÓN 
El objetivo de este trabajo es modelizar la elección modal del ridesourcing para 
distintas clases de usuarios de UberX, mediante datos de preferencias reveladas, con el 
fin de entender por qué y quién elige este tipo de servicio. Este objetivo ha sido satisfecho 
mediante la estimación de un LCCM, el cual ha permitido simultáneamente distinguir 2 
clases latentes de usuarios, así como estimar un modelo de elección modal para cada clase 
latente. De este modo, los individuos pertenecientes a ambas clases latentes han 
presentado características socioeconómicas distintas, así como distintos niveles de 
disposición al pago por ahorrar tiempo de viaje, es decir, distinto VST. Estos resultados 
muestran que diferentes clases de usuarios poseen diferentes comportamientos ante la 
elección del ridesourcing, así como que la segmentación de este tipo de mercados es 
fundamental para poder entender su dinámica de funcionamiento. En este apartado se 
discuten los resultados presentados en el apartado anterior. Además, se incluye una 
extensión de las estimaciones, consistente en analizar el cambio modal de los usuarios de 
UberX ante diferentes escenarios de tarificación de este servicio (incremento del precio 
de UberX), lo que permite entregar recomendaciones regulatorias. No se consideraron 
escenarios de incremento del tiempo de viaje en UberX, ya que no parece factible 
implementar en Viña del Mar políticas que se traduzcan en estos escenarios. Por ejemplo, 
la creación de carriles exclusivos para el transporte público podría penalizar los tiempos 
de viaje de UberX, pero la configuración de la ciudad (existencia de cerros y viales 
estrechos, así como escasez de grandes avenidas) lo hace inviable. 
En relación con el VST, el mayor valor fue el correspondiente a la clase 2 (15,61 
€/hora), alcanzando una cuantía en torno al triple de la correspondiente a la clase 1 (4,81 
€/hora). Este hecho indicó que los usuarios pertenecientes a esta clase tenían una mayor 
disponibilidad a pagar por reducir su tiempo de viaje. En todo caso, ambas clases latentes 
presentaron un VST superior a la tasa salarial media de cada una de ellas, especialmente 
la clase 2. Estos valores se calcularon al dividir el salario promedio de cada clase entre 
las horas trabajadas mensualmente, y se obtuvo en torno a 4 €/hora para la clase 1 y 8 
€/hora para la clase 2. Se podría pensar que los VST fueron sobreestimados, pero también 
que los usuarios podrían estar considerando que estaban pagando no sólo por el propio 
viaje, sino también por la seguridad que les entrega este tipo de viaje, a la luz de los 
motivos que declararon para la elección de UberX. Este hecho hace recomendable testar 
la inclusión de la variable latente seguridad en posteriores investigaciones, para 
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determinar su significatividad en la elección modal del ridesourcing. Asimismo, estos 
elevados VST también mostraron por qué los individuos no optaron por alternativas de 
viaje más baratas, pero menos veloces. Es decir, los elevados VST dejaron patente que 
los individuos primaban la rapidez, tal y como también mostraron al declarar este factor 
como el principal motivo para elegir UberX. Por otro lado, la mayoría de estudios de 
elección modal del ridesourcing no han entregado el VST de los usuarios de ridesourcing 
(Asgari & Jin, 2020; Chavis & Gayah, 2017; Habib, 2019; Saxena et al., 2019; Yan et al., 
2019). De hecho, sólo se han realizado estudios de elección modal del ridesourcing, 
considerando una muestra de usuarios de ridesourcing, en una ocasión previa a este 
estudio y tampoco se entregaron de forma expresa los VST (Dong, 2020). Sin embargo, 
a partir de los resultados de la estimación de los modelos que se entregaron en el artículo 
de Dong (2020), pude calcular el VST en Philadelphia (E.E. U.U.). Al igual que los VST 
obtenidos en la presente investigación, los resultados fueron elevados, alcanzando el valor 
de 24 $/hora cuando se consideraron parámetros genéricos, como en este trabajo. Aunque 
una mayor investigación es necesaria en este campo, los resultados muestran que los 
usuarios de ridesourcing tienen unos VST elevados respecto a sus tasas salariales 
promedio. 
En relación con las características socioeconómicas de la muestra, el patrón 
dominante entre los usuarios de UberX fue el de un joven de 20-35 años (millenialls) y 
con estudios universitarios. Estos resultados confirmaron lo concluido por Alemi, 
Circella, Handy & Mokhtarian (2018), quienes determinaron que los millenials de mayor 
nivel educativo y edad eran el grupo con mayor probabilidad de adopción del 
ridesourcing en California (EE. UU.). Asimismo, Rayle et al. (2016) también obtuvieron 
que los principales usuarios de ridesourcing en la ciudad de San Francisco (EE. UU.) eran 
jóvenes con niveles educativos altos. En definitiva, si bien los contextos de los estudios 
fueron muy diferentes, se observó que el perfil general de los usuarios de ridesourcing 
era muy similar. Además, los niveles de renta más altos no representaron una cuota 
significativa de los usuarios de UberX. De hecho, los mayores niveles porcentuales 
correspondieron a individuos pertenecientes al segmento de ingreso medio. Este hecho 
confirmó los resultados de otros estudios realizados en Chile, en los cuales los niveles 
medios de renta aglutinaron al mayor porcentaje de usuarios de Uber (Tirachini & del 
Río, 2019). 
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En relación con las características asociadas a la motorización, se apreció un nivel 
muy alto de usuarios que no disponían de coche, alrededor del 40%, o sólo disponían de 
uno, alrededor del 50%. Este resultado fue similar al presentado por Rayle et al. (2016) 
en su estudio realizado en San Francisco (EE. UU.). Por tanto, los diferentes contextos 
no implicaron una diferencia significativa en este tipo de características. En definitiva, 
los usuarios de UberX eran fundamentalmente aquellos individuos cautivos de modos de 
transporte público o blandos (caminata, bicicleta), o individuos que, a pesar de poder 
optar por el vehículo privado, preferían no conducir. 
En relación con los motivos aducidos por los usuarios de UberX para emplear este 
servicio, el más relevante fue la rapidez, seguido de la seguridad y la flexibilidad. Es 
decir, los usuarios de UberX valoraban, fundamentalmente, que podían utilizar un 
servicio veloz y seguro, de acuerdo con sus necesidades de movilidad en cada momento. 
Estos resultados dejaron patente que los factores motivacionales estaban asociados con 
los riesgos y beneficios percibidos, al igual que en Lee, Chan, Balaji & Chong (2018). 
Además, en otros estudios también se determinó que la rapidez era el motivo principal de 
uso, como en Rayle et al. (2016) y Dong (2020). Sin embargo, en estos dos últimos 
estudios la seguridad no fue un motivo especialmente relevante, como si lo fue en el 
presente trabajo. Es decir, el contexto fue claramente un determinante del motivo de uso 
del ridesourcing. De hecho, en Chile también se han realizado otros estudios en Santiago, 
que han arrojado resultados diferentes a los obtenidos para Viña del Mar. Por ejemplo, 
Tirachini & Gomez-Lobo (2020) encontraron que la rapidez no era uno de los motivos de 
uso importantes, ni tan siquiera la seguridad. En su lugar, los motivos de uso más 
relevantes fueron el coste y la facilidad de pago. Por otro lado, en otro estudio realizado 
posteriormente también en Santiago se encontró que la seguridad era uno de los más 
importantes y la rapidez tomó valores más altos (Tirachini & del Río, 2019). Es decir, los 
motivos de uso del ridesourcing no sólo se vieron afectados por los diferentes contextos, 
sino también por los diferentes momentos y muestras consideradas. Este resultado invita 
a proseguir realizando este tipo de análisis a lo largo del tiempo, ya que los resultados 
obviamente son cambiantes. 
En relación con el propósito del viaje, los usuarios declararon que eligieron 
mayoritariamente este tipo de servicio para regresar a sus casas. Además, también fue 
relevante el uso de UberX para viajes asociados con el ocio. Este resultado es similar al 
entregado en otros estudios previos (Habib, 2019). Sin embargo, en otros trabajos se 
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encontró que el propósito de viaje principal era el ocio (Rayle et al., 2016). De hecho, 
este mismo resultado se encontró en sendos estudios previos en Santiago (Chile) 
(Tirachini & del Río, 2019; Tirachini & Gomez-Lobo, 2020), lo cual muestra que el 
contexto también es un claro determinante del propósito del viaje.  
En relación con la sustitución modal, la mitad de los usuarios declararon que su 
modo de transporte alternativo elegido habría sido la micro, y un tercio declaró que habría 
elegido el taxi colectivo. Es decir, alrededor del 80% de la cuota de mercado de los 
servicios de UberX fue capturada de servicios de transporte público, siendo prácticamente 
marginal la sustitución del vehículo privado, alrededor del 10%, y del taxi convencional, 
alrededor del 5%. Por tanto, los usuarios de UberX utilizaban mayoritariamente estos 
servicios con el fin de evitar el uso del transporte público. Estos resultados mostraron que 
Uber era una amenaza para el transporte público, al igual que en Lavieri et al. (2018) y 
Schwieterman & Smith (2018). Sin embargo, este resultado fue diferente a otros 
entregados en la literatura (Rayle et al., 2016), e incluso a otros realizados en Chile 
(Tirachini & del Río, 2019; Tirachini & Gomez-Lobo, 2020), en los que el taxi fue el 
principal perjudicado. Este hecho indica claramente que los patrones de sustitución modal 
están también determinados por el contexto, ya que incluso en los estudios realizados en 
Chile, anteriormente mencionados, los resultados son dispares entre sí. En todo caso, una 
característica es común a todos ellos: la sustitución modal del vehículo privado es 
marginal. Este resultado tiene profundas implicaciones en las externalidades del 
transporte, ya que los servicios de UberX incrementaron el número de coches en 
circulación, en comparación con una situación en la que no habría este servicio. Es decir, 
los servicios de ridesourcing aumentaron el tráfico motorizado y la congestión, al igual 
que se concluyó en otros estudios (Nie, 2017; Tirachini, 2019).  
En relación con los perfiles de los usuarios de UberX incluidos en ambas clases 
latentes, se deben realizar diferentes comentarios. En primer lugar, ambas clases latentes 
mostraron características socioeconómicas distintas, así que la segmentación de este tipo 
de mercados es fundamental para poder entender su dinámica de funcionamiento, tal y 
como fue ya señalado en estudios previos (Alemi, Circella, Mokhtarian, et al., 2018). En 
segundo lugar, la clase 1 estuvo formada predominantemente por mujeres menores de 35 
años con educación universitaria y una renta en torno a $500,000, las cuales se 
encontraban principalmente trabajando o estudiando. A su vez, la clase 2 estuvo formada 
predominantemente por hombres con una edad media ligeramente más alta, que estaban 
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mejor educados y con mayores niveles de empleo, a la vez que poseían una renta en torno 
a $1,000,000. Es decir, la clase 2 agrupaba a aquellos individuos mejor educados y 
pagados de la muestra, los cuales también mostraron los mayores VST. Este hecho 
confirmó la presencia de distintos segmentos en este tipo de mercados, en función del 
nivel educativo y de renta, ya apuntada en estudios previos (Alemi, Circella, Mokhtarian, 
et al., 2018). Por tanto, aquellos que poseen un mayor nivel educativo y de renta han 
estado asociados a mayores tasas de adopción del ridesourcing, y ahora también se puede 
concluir que son los que presentan mayor VST. 
En relación con las características asociadas a la motorización, ambas clases 
latentes presentaron generalmente similares características. En particular, en ambas clases 
los individuos poseían predominantemente un vehículo o ninguno, elegían UberX por la 
rapidez y la seguridad, y fundamentalmente lo hacían para regresar a casa. Sin embargo, 
existió una diferencia en relación con el carné de conducir, ya que en la clase 1 
predominaban los individuos que no disponían de carné, mientras que en la clase 2 
sucedía lo contrario. Es decir, la clase 1 agrupó a los usuarios cautivos del transporte 
público o los modos de transporte blandos, mientras que la clase 2 agrupó a los individuos 
que, a pesar de poder optar por el vehículo privado, preferían no conducir. 
Por otro lado, los resultados presentados previamente, y en especial los relativos 
a la sustitución modal de los usuarios de UberX, pueden traducirse en profundas 
implicaciones sobre las externalidades del transporte. Este hecho no debe pasar 
inadvertido de cara a futuras regulaciones de este tipo de mercados, las cuales no existen 
actualmente en Chile. En todo caso, el enfoque regulatorio debería ser adaptativo 
(Aarhaug & Olsen, 2018), ya que ha quedado claro que los contextos determinan el 
comportamiento de los usuarios. Las propuestas regulatorias deberían ser de diferente 
índole (permisos y tasas, requerimientos del vehículo y del conductor, requerimientos 
operacionales, entre otros) como ya se ha producido en otros países (Moran & Lasley, 
2017). Además, deberían velar por la seguridad de los usuarios, como algunos autores 
han propuesto anteriormente (Posen, 2015), ya que este es uno de los principales motivos 
de uso de UberX. Sin embargo, no se debe obviar que las regulaciones pueden acabar 
traduciéndose en un incremento de los precios de este tipo de servicios. Este hecho hace 
necesario intentar anticipar qué efectos, sobre la elección modal, pueden tener estas 
variaciones en la tarificación del ridesourcing. 
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Por este motivo, se propone realizar la simulación de diferentes escenarios de 
tarificación de los servicios de UberX, a partir del LCCM estimado. Estos resultados 
pueden ser de utilidad a los reguladores de cara a determinar cuáles son las variaciones 
en las cuotas de mercado de las distintas alternativas, ante distintos escenarios de 
tarificación. Los escenarios consistieron en incrementos sucesivos del 10% en el coste de 
UberX, hasta alcanzar un coste igual al doble del coste actual. Obviamente, este aumento 
de coste se tradujo en reducciones de la cuota modal de UberX, pero a la vez permitió 
conocer en qué cuantía, y por qué otros modos, fue sustituido. 
La Tabla 28 muestra los principales resultados de las simulaciones de cada 
escenario. En particular, esta tabla muestra la variación en las cuotas de mercado de cada 
modo de transporte, respecto de sus niveles iniciales y expresada en términos 
porcentuales, debida a los cambios en el coste de UberX. NLOGIT© no entrega los 
resultados de la simulación de escenarios diferenciando entre clases latentes. De hecho, 
ningún software comercial permite realizar estos cálculos. Por tanto, los resultados se 
refieren al conjunto de la muestra de usuarios de UberX. En primer lugar, se observó que 
ante incrementos sucesivos del 10% del coste, la cuota modal de UberX sufrió 
decrementos sucesivos de cuantía decreciente. Es decir, cuanto mayor fue el coste de 
UberX, menor fue el impacto que tuvieron los incrementos en los costes sobre su cuota 
modal. En todo caso, a pesar de llegar a duplicar su coste, su reducción de cuota modal 
nunca alcanzó el 19%. En segundo lugar, el modo alternativo más beneficiado fue el taxi 
colectivo, que recogió siempre más del 50% de la pérdida de cuota modal de UberX. A 
medida que aumentó el coste de UberX, la cuota modal recogida por el taxi colectivo se 
incrementó, alcanzado cerca del 80%. En tercer lugar, la cuota modal ganada por la micro 
fue muy pequeña, en torno al 13 % de la pérdida de UberX para todos los escenarios. En 
cuarto lugar, la cuota modal ganada por el coche fue descendiendo porcentualmente, a 
medida que aumentaba el coste de UberX. Es decir, partió con una ganancia modal del 
32% de la pérdida de UberX, pero a medida que subía el precio, los individuos preferían 
sustituir más por el taxi colectivo y la micro, y menos por el coche. La Figura 16 muestra 
gráficamente estas variaciones en las cuotas modales. 
En resumen, se puede concluir que el principal resultado de las regulaciones 
encaminadas a incrementar el coste del ridesourcing fue la sustitución mayoritaria de este 
modo por el taxi colectivo. Es decir, los usuarios sustituyeron el servicio de taxi 
personalizado por el servicio de taxi compartido con rutas y horarios fijos. Además, los 
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usuarios no apostaron en ningún momento por la micro, cuyas ganancias de cuota modal 
fueron pequeñas, lo cual indicó que este modo no era competitivo ni atractivo para los 
usuarios. El coche se presentó como una alternativa atractiva ante pequeños incrementos 
del coste de UberX. Sin embargo, a medida que estos costes aumentaron, los usuarios que 
eran expulsados de la cuota modal de UberX preferían la micro o fundamentalmente el 
taxi colectivo, en mayor media que el coche. 
 
Tabla 28. Variación en las cuotas de mercado (%) 
Fuente: Elaboración propia 
 
  
Variación Uber Taxi colectivo Micro Coche 
10% -4,80 2,61 0,63 1,56 
20% -7,94 4,81 1,06 2,07 
30% -10,24 6,75 1,38 2,12 
40% -12,10 8,43 1,62 2,05 
50% -13,66 9,82 1,83 2,01 
60% -15,00 10,98 2,02 2,00 
70% -16,18 11,99 2,21 1,98 
80% -17,20 12,90 2,36 1,93 
90% -18,10 13,74 2,49 1,88 
100% -18,87 14,84 2,57 1,82 
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Figura 16. Variación de las cuotas de mercado respecto a la tarifa de UberX 
 
Fuente: Elaboración propia 
 
A pesar de la amplitud del análisis realizado en este trabajo, persisten algunas 
limitaciones, las cuales permiten apuntar diversas líneas de investigación futuras. En 
primer lugar, los altos VST, junto con que uno de los principales motivos de uso del 
ridesourcing fuese la seguridad, indica que se debería testar la inclusión de esta variable 
latente en posteriores investigaciones. Esto permitiría determinar su significatividad en la 
elección modal del ridesourcing. En segundo lugar, se debería también intentar incluir 
otro tipo de variables latentes o actitudinales, como ya se apuntó en los estudios de 
adopción del ridesourcing (Alemi, Circella, Handy, et al., 2018). Asimismo, sería 
conveniente intentar introducir variables explicativas asociadas al estilo de vida de los 
usuarios, igualmente señalado en estudios de adopción del ridesourcing (Alemi, Circella, 
Mokhtarian, et al., 2018), y al contexto de elección. En tercer lugar, los resultados 
obtenidos en este, y otros estudios similares, mostraron que los motivos de uso del 
ridesourcing no sólo se vieron afectados por los diferentes contextos, sino también por 
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realizando este tipo de análisis a lo largo del tiempo, ya que los resultados obviamente 
variarán. En cuarto lugar, la simulación de escenarios es una herramienta que debería 
utilizarse con mayor profusión en este tipo de investigaciones. Además, el uso de esta 
herramienta en LCCM debería también dirigirse a obtener los impactos en las cuotas 
modales, según la clase latente de pertenencia. Actualmente, no existe ningún software 
comercial que permita realizar estos cálculos, por lo que es preciso que las limitaciones 
computacionales actuales sean superadas previamente. Finalmente, este tipo de 
investigaciones deberían también dirigirse hacia otro tipo de problemáticas más 
transversales, con las que se puede establecer una relación. Por ejemplo, se podría analizar 
cuál será el impacto del uso de vehículos autónomos en el ridesourcing, y cómo esto 
afectará a su elección modal, así como a las tarifas. Igualmente, se podría analizar no sólo 
la elección modal del ridesourcing, sino también del ridesplitting, y con mayor motivo 
una vez que se ha superado la pandemia actual, pero queden las secuelas psicológicas 
acerca del distanciamiento social. En definitiva, la necesidad de realizar estudios acerca 
de los servicios incluidos en la movilidad compartida existe, ya que sus cuotas modales 
son cada vez mayores, así como sus impactos en la sociedad. 
Finalmente, en este trabajo se distinguieron 2 clases latentes de usuarios. Cada 
clase latente presentó distintas características socioeconómicas y distintos VST. Estos 
resultados demostraron que diferentes clases de usuarios poseen diferentes 
comportamientos ante la elección del ridesourcing. Igualmente, se determinó que la 
segmentación de los mercados de ridesourcing es fundamental para poder entender su 
dinámica de funcionamiento. 
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4.7 CONCLUSIONES 
El objetivo de este trabajo es modelizar la elección modal del ridesourcing para 
distintas clases de usuarios de UberX, con el fin de entender por qué y quién elige este 
tipo de servicio. Para ello se caracterizó a los usuarios de UberX, se estimó un LCCM, y 
se simularon diferentes escenarios de tarificación de los servicios de UberX, empleando 
datos de preferencias reveladas de usuarios de UberX. 
La mayoría de los usuarios de UberX fueron jóvenes de 20-35 años con estudios 
universitarios. Además, eran básicamente individuos cautivos de modos de transporte 
públicos o blandos, o individuos que, a pesar de poder optar por el vehículo privado, 
preferían no conducir. Los principales motivos para elegir UberX fueron la rapidez, la 
seguridad y la flexibilidad. El propósito del viaje dominante fue regresar a sus casas. 
Asimismo, el 80% de la cuota modal de UberX fue capturada del transporte público 
(micro y taxi colectivo), siendo marginal la sustitución del vehículo privado, y del taxi 
convencional. Es decir, el ridesourcing aumentó el tráfico motorizado y la congestión. 
Los resultados del LCCM mostraron la existencia de 2 clases latentes de usuarios. 
Las características socioeconómicas de ambas clases latentes fueron distintas. 
Igualmente, sus VST fueron distintos, aunque en ambas clases latentes fueron superiores 
a sus respectivas tasas salariales promedio, especialmente en la clase 2. Además, los 
elevados VST mostraron que los individuos podrían estar considerando que no sólo pagan 
por el viaje, sino también por la seguridad que conlleva el uso de UberX. Del mismo 
modo, los elevados VST mostraron que los individuos primaban la rapidez. Asimismo, la 
clase latente 2 agrupó a los individuos mejor educados y con mayor renta, así como a los 
que, a pesar de poder optar por el vehículo privado, preferían no conducir. Por otro lado, 
los resultados de la simulación de escenarios de tarificación mostraron que el incremento 
del coste de UberX conllevó la sustitución mayoritaria de este modo por el taxi colectivo. 
La micro y el vehículo privado no fueron modos de transporte alternativos atractivos. 
En definitiva, se constató la existencia de distintos segmentos de usuarios en los 
mercados de ridesourcing, diferenciados básicamente por el nivel educativo y la renta. 
Además, las clases de usuarios poseían comportamientos diferentes ante la elección del 
ridesourcing. Este hecho se hace especialmente relevante al observar los elevados VST 
de los usuarios de UberX. Igualmente, se determinó que la segmentación de los mercados 
de ridesourcing es fundamental para entender su dinámica de funcionamiento.  
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El objetivo fundamental de esta tesis es analizar la sensibilidad del valor subjetivo 
del tiempo (VST) ante metodologías y contextos heterogéneos. Para ello se presentan tres 
investigaciones, que emplean diferentes bases de datos originales para cada uno de ellos, 
junto con diversos modelos econométricos. El objetivo primario es ampliado en cada una 
de las investigaciones, mediante la incorporación de varios objetivos secundarios, con el 
fin de enriquecer el análisis. A continuación, se presentan las principales conclusiones 
para cada una de las investigaciones. 
En la primera investigación, el objetivo es analizar cuál es la sensibilidad del VST 
ante la especificación microeconómica, es decir, el modelo de tasa de gasto, de tasa 
salarial o el de ingreso. Asimismo, también se analiza la sensibilidad del VST ante la 
especificación econométrica, empleando el logit jerárquico y el logit multinomial. 
Los resultados muestran que los mejores modelos son los logit jerárquico, en 
cualquiera de las tres opciones de incorporación del coste a la función de utilidad. Esta 
selección se realiza en función de las pruebas estadísticas y el valor de las log-
verosimilitudes, en donde los modelos logit jerárquico alcanzan los mejores valores. Los 
modelos seleccionados cuentan con las variables tiempo de viaje, coste (en las tres 
versiones utilizadas) y la posesión de dos o más automóviles para los modos coche-
conductor y coche-acompañante. En cuanto a las variables de la función de utilidad, el 
tiempo de viaje y el coste -en los tres modelos considerados- siempre mantienen su 
significatividad al 95% para los logit multinomial, pero en los logit jerárquico el coste 
disminuye su significatividad. Además, la variable asociada al número de coches siempre 
se muestra significativa y además presenta una importancia alta si atendemos al valor de 
su coeficiente. Con respecto al VST, su valor es de 5,46 €/hora en los logit multinomial 
y 5,43 €/hora en los logit jerárquico. Es decir, se obtienen menores VST para los logit 
jerárquico. Además, el hecho de que entre los distintos logit multinomial y logit jerárquico 
no exista variación en el VST, si se atiende a las distintas formas de introducir el coste, 
muestra que el comportamiento de los individuos es muy homogéneo. Esto se reafirma 
con el hecho de que ninguna de las interacciones que se introdujo en las funciones de 
utilidad resulta significativa. 
En definitiva, no existen diferencias en el VST, si atendemos a los distintos 
modelos microeconómicos y sus distintas formas de considerar el coste en las funciones 
de utilidad. Si bien sí que aparecen al comparar los modelos logit multinomial y logit 
jerárquico, ya que en estos últimos se obtienen unos VST inferiores. 
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En la segunda investigación, el objetivo es determinar el impacto que tiene la 
incorporación de las variables latentes en los modelos de elección discreta, sobre el VST, 
las elasticidades, y el análisis de políticas de movilidad sostenible. Para ello se identifican 
las variables latentes relevantes en la elección modal en la ciudad de Santander –
Seguridad y Comodidad-Confiabilidad-Accesibilidad—, y se estiman modelos logit 
multinomial y logit mixto, con y sin variables latentes. 
Los resultados muestran que los modelos de elección híbridos tienen un fuerte 
impacto. En primer lugar, los modelos de elección híbridos entregan mejores resultados 
en términos de ajuste del modelo. De este modo, la inclusión de variables latentes 
incrementa la capacidad explicativa de los modelos de elección. En segundo lugar, los 
modelos de elección híbridos entregan valores menores para el VST de viaje en coche y 
valores mayores para el VST de viaje y el VST de espera del bus. En tercer lugar, los 
valores más altos para todas las elasticidades son obtenidos en el modelo logit mixto con 
variables latentes, excepto en el caso de la elasticidad directa para el tiempo de viaje en 
coche. Este resultado indica que la inclusión de variables latentes y el uso del logit mixto 
tiende a aumentar los cálculos sobre la sensibilidad de los usuarios, así que los resultados 
de estos modelos deben ser tomados con cautela. Asimismo, los modelos de elección 
híbridos aumentan los valores para la elasticidad del tiempo de viaje en bus, mientras 
disminuyen los correspondientes para el coche. En cuarto lugar, los modelos de elección 
híbridos amplifican el impacto de las políticas de movilidad urbana sostenible, sobre las 
cuotas de mercado de cada modo de transporte, y sobrevaloran las reacciones en el 
comportamiento de viaje de los individuos. Es decir, los modelos de elección híbridos 
sobrevaloran el efecto de las políticas de movilidad sostenible sobre el cambio modal. 
Asimismo, las políticas de fomento del uso del transporte público son más efectivas que 
las políticas de penalización del transporte privado, si el objetivo que se persigue es un 
incremento de la cuota de mercado del bus.  
En definitiva, los modelos de elección híbridos son modelos que garantizan 
mejores resultados cuando el objetivo es evaluar. Por el contrario, cuando el objetivo es 
predecir, los resultados deben valorarse con prudencia. Finalmente, el modelador debe 
decidir qué modelo es mejor, y no fijar los modelos de elección híbridos como la mejor 
solución a priori. 
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En la tercera investigación, el objetivo es modelizar la elección modal del 
ridesourcing para distintas clases de usuarios de UberX, con el fin de entender por qué y 
quién elige este tipo de servicio. Para ello se caracterizó a los usuarios, se estimó un 
modelo de elección de clases latentes, y se simularon varios escenarios de tarificación de 
los servicios de UberX, empleando datos de preferencias reveladas de usuarios de UberX. 
La mayoría de los usuarios de UberX fueron jóvenes de 20-35 años con estudios 
universitarios. Además, eran básicamente individuos cautivos de modos de transporte 
públicos o blandos, o individuos que, a pesar de poder optar por el vehículo privado, 
preferían no conducir. Los principales motivos para elegir UberX fueron la rapidez, la 
seguridad y la flexibilidad. El propósito del viaje dominante fue regresar a sus casas. 
Asimismo, el 80% de la cuota modal de UberX fue capturada del transporte público 
(micro y taxi colectivo), siendo marginal la sustitución del vehículo privado, y del taxi 
convencional. Es decir, el ridesourcing aumentó el tráfico motorizado y la congestión. 
Los resultados del modelo de elección de clases latentes mostraron la existencia 
de dos clases latentes de usuarios. Las características socioeconómicas de ambas clases 
latentes fueron distintas. Igualmente, sus VST fueron distintos, aunque en ambas clases 
latentes fueron superiores a sus respectivas tasas salariales promedio, especialmente en la 
clase latente 2. Además, los elevados VST mostraron que los individuos podrían estar 
considerando que no sólo pagan por el viaje, sino también por la seguridad que conlleva 
el uso de UberX. Del mismo modo, los elevados VST mostraron que los individuos 
primaban la rapidez. Asimismo, la clase latente 2 agrupó a los individuos mejor educados 
y con mayor renta, así como a los que, a pesar de poder optar por el vehículo privado, 
preferían no conducir. Por otro lado, los resultados de la simulación de escenarios de 
tarificación mostraron que el incremento del coste de UberX conllevó la sustitución 
mayoritaria de este modo por el taxi colectivo. La micro y el vehículo privado no fueron 
modos de transporte alternativos atractivos para los usuarios de UberX. 
En definitiva, se constató la existencia de distintos segmentos de usuarios en los 
mercados de ridesourcing, diferenciados fundamentalmente por el nivel educativo y la 
renta. Además, se comprobó que diferentes clases de usuarios poseen diferentes 
comportamientos ante la elección del ridesourcing. Este hecho se hace especialmente 
relevante al observar los elevados VST de los usuarios de UberX. Igualmente, se 
determinó que la segmentación de los mercados de ridesourcing es fundamental para 
poder entender su dinámica de funcionamiento.   
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Fuente: Elaboración propia 
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Fuente: Elaboración propia  
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Fuente: Elaboración propia 
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Tabla 29. Análisis DAFO de la movilidad en Santander 
Fuente: Elaboración propia 
  
Fortalezas Debilidades 
1. Fomento de modos de transporte alternativos: 
• Fomento uso vehículo eléctrico (correos, policía local, etc.) 
• Fomento uso bicicleta (pública y privada) 
2. Peatonalizaciones: Zona centro 
3. Ubicación estratégica de la estación de tren: Reduce uso de vehículo privado 
1. Carencia de educación vial en la ciudadanía: No respetan pasos peatonales y 
carriles bici, vehículos en doble y triple fila, vehículos mal aparcados, etc.) 
2. Problemas graves de congestión: Entradas, salidas y centro de la ciudad, colegios, 
horas punta (mañana, mediodía y tarde), carga/descarga de mercancías 
3. Exceso de pasos de peatones y atascos peatonales: Zona centro 
4. Carencia de aparcamientos de residentes en el centro 
5. Deficiencias en el TUS: Frecuencias y horarios, líneas longitudinales y ausencia 
de comunicación transversal, servicio insuficiente en el extrarradio, autobuses 
llenos en verano (no abren las puertas en ciertas paradas) 
6. Errores en el fomento de la bicicleta: Trazados sinuosos y peligrosos, itinerarios 
enfocados a uso turístico o de ocio, falta de puntos de toma y deje 
7. Atracción de vehículos al centro: Proliferación de aparcamiento en rotación 
8. Ubicación céntrica de la estación de autobuses: Colapso entrando y saliendo del 
centro (túnel de Pasaje de Peña y Calle Castilla), solapamiento de paradas entre 
autobuses urbanos e interurbanos 
  
Oportunidades  Amenazas 
1. Fomentar educación vial en jóvenes: Formación obligatoria en colegios 
2. Desincentivar uso del vehículo privado: Fomento de modos alternativos 
3. Mejorar transporte público: Aumento de frecuencias, horarios y transversalidad, 
información en marquesinas y máquinas dispensadoras 
4. Crear aparcamientos disuasorios: Entrada de la ciudad + buses lanzadera 
5. Reducir pasos peatonales en el centro: Mejora del tráfico y reducción de accidentes 
6. Facilitar uso de la bicicleta pública en desplazamientos habituales: Crear más 
carriles bici, crear más puntos de toma y deje 
7. Descentralizar organismos oficiales: Reduce necesidad de ir al centro 
1. Contaminación atmosférica y acústica por congestión vehicular 
2. Círculo vicioso entre transporte público y privado: Uso masivo del vehículo 
privado perjudica el buen funcionamiento del transporte público 
3. Dificultad de nuevas actuaciones por errores en la fase de planificación: 
Implantación de nuevos carriles bici 
4. Envejecimiento de la población: Necesidad de un transporte público con mejor 
accesibilidad para las personas mayores 
5. Deterioro de la calidad de vida de los ciudadanos: Incremento en los tiempos de 
desplazamiento y en la contaminación acústica y atmosférica) 




ANEXO 3  
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Figura 21. Características del viaje y características socioeconómicas 
Fuente: Elaboración propia 
 
 
 
 
  
 
 
 
